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Perception de l’environnement par radar hyperfre´quence.
Application a` la localisation et la cartographie simultane´es, a` la
de´tection et au suivi d’objets mobiles en milieu exte´rieur.
Re´sume´ :
Dans le cadre de la robotique mobile exte´rieure, les notions de perception et
de localisation sont essentielles au fonctionnement autonome d’un ve´hicule. Les
objectifs de ce travail de the`se sont multiples et me`nent vers un but de localisation et
de cartographie simultane´e d’un environnement exte´rieur dynamique avec de´tection
et suivi d’objet mobiles (SLAMMOT) a` l’aide d’un unique capteur exte´roceptif
tournant de type radar dans des conditions de circulation dites  re´alistes , c’est-
a`-dire a` haute vitesse soit environ 30 km/h. Il est a` noter qu’a` de telles vitesses, les
donne´es acquises par un capteur tournant son corrompues par le de´placement propre
du ve´hicule. Cette distorsion, habituellement conside´re´e comme une perturbation,
est analyse´e ici comme une source d’information. Cette e´tude vise e´galement a`
e´valuer les potentialite´s d’un capteur radar de type FMCW (onde continue module´e
en fre´quence) pour le fonctionnement d’un ve´hicule robotique autonome. Nous avons
ainsi propose´ diffe´rentes contributions :
– une correction de la distorsion a` la vole´e par capteurs proprioceptifs qui
a conduit a` une application de localisation et de cartographie simultane´es
(SLAM),
– une me´thode d’e´valuation de re´sultats de SLAM base´es segment,
– une conside´ration de la distorsion des donne´es dans un but proprioceptif
menant a` une application SLAM,
– un principe d’odome´trie fonde´e sur les donne´es Doppler propres au capteur
radar,
– une me´thode de de´tection et de pistage d’objets mobiles : DATMO avec un
unique radar.
Mots cle´s :
Traitement du signal et de l’image, perception multi-sensorielle, robotique mo-
bile, fusion de donne´es, radar panoramique, imagerie, reconstruction de trajec-
toire, de´tection et pistage d’objets, capteur rotatif, distorsion de donne´es, me´thode
d’e´valuation.
Perception of the environment with a hyper-frequency radar.
Application to simultaneous localization and mapping, to
detection and tracking of moving objects in outdoor environment.
Abstract :
In outdoor robotic context, notion of perception and localization is essential
for an autonomous navigation of a mobile robot. The objectives of this PhD are
multiple and tend to develop a simultaneous localization and mapping approach
in a dynamic outdoor environment with detection and tracking of moving objects
(SLAMMOT) with a unique exteroceptive radar sensor in real driving conditions,
around 30 km/h. At such high speed, data obtained with a rotating range sensor are
corrupted by the own vehicle displacement. This distortion, usually considered as a
disturbance, is analyzed here as a source of information. This study explores radar
frequency modulated continuous wave (FMCW) technology potential for mobile
robotics in extended outdoor environment. In this work, we propose :
– a distortion correction on-the-fly with proprioceptive sensors in order to
realize a localization and mapping application (SLAM),
– a line based SLAM evaluation method,
– a consideration of distortion in a proprioceptive purpose for localization and
mapping,
– an odometry principle based on Doppler velocimetry provided by radar sen-
sor,
– a detection and tracking of mobile objects : DATMO, with a unique radar
sensor.
Keywords :
Signal and image processing, multi-sensory perception, mobile robotic, data fu-
sion, panoramic radar, imagery, trajectory reconstruction, detection and tracking
of moving objects, rotating range sensor, data distortion, evaluation techniques.
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Introduction
La robotique d’exte´rieur : vers une autonomie accrue
Tre`s longtemps la robotique s’est limite´e a` des applications en inte´rieur ou` l’en-
vironnement reste tre`s structure´ et tre`s controˆle´ tant au niveau des mouvements
des objets dans la sce`ne, qu’au niveau des conditions environnementales comme no-
tamment l’e´clairement. Depuis quelques anne´es, la robotique a pris une plus grande
importance la rendant de plus en plus prometteuse. Les syste`mes tendent a` eˆtre
ope´rationnels dans des environnements plus chaotiques, comme c’est le cas pour
l’automatisation d’engins agricoles, l’assistance a` la conduite, l’exploration de mi-
lieux a` risques, ou l’automatisation des taˆches portuaires par exemple. On parle
alors de robotique mobile exte´rieure.
(a) (b)
Figure 1 – Ne´cessite´ d’automatisation dans l’agriculture : (a) vue satellitaire de
champs aux US (les ronds correspondent a` des champs avec irrigation a` pivot cen-
tral, chaque carre´ a une superficie de pre`s de 250 hectares), (b) flotte de moisson-
neuses batteuses guide´es par GPS.
Ne´anmoins, la navigation d’un robot mobile autonome en environnements exte´-
rieurs est un proble`me difficile et encore loin d’eˆtre re´solu, en particulier du fait de
la diversite´ des situations qu’il peut rencontrer et de l’absence, dans le cas ge´ne´ral,
de connaissances pre´cises a priori sur les terrains traverse´s. De plus, une telle taˆche
impose plusieurs contraintes qui doivent eˆtre surmonte´es ou au moins contourne´es.
En effet dans de telles conditions, nous n’avons aucun controˆle sur l’illumination, sur
les conditions me´te´orologiques changeantes, sur la grande variabilite´ des sce`nes selon
le temps, la saison, le lieu... Dans de telles conditions, les syste`mes d’acquisition
subissent des vibrations ( e.g. images floues, impacts laser au sol, bruitages dus a`
l’environnement...), la transmission de donne´es est limite´e ou parfois impossible vers
une station centrale. Il peut apparaˆıtre des proble`mes de masquage des syste`mes de
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localisation globale par satellites (GNSS pour Global Navigation Satellite System)
en foreˆt ou en environnements de type canyon qu’ils soient urbain ou naturel.
Pourtant, malgre´ toutes ces contraintes, les objectifs vise´s par ces syste`mes robo-
tiques sont multiples. Ils consistent a` effectuer du transport de passager ou de
mate´riel, de la surveillance, de l’exploration, des taˆches agricoles ou industrielles.
Le point commun a` tous ces objectifs est une ne´cessite´ d’autonomie toujours gran-
dissante des syste`mes. Vis a` vis des proble`mes de communications, cette autonomie
est primordiale : un robot doit pouvoir prendre ses de´cisions lorsqu’il est isole´ ou
lorsque l’ope´rateur est pris par une autre taˆche plus importante. Cette autonomie
permet, a` terme, de re´duire la difficulte´ des ope´rations pour les ope´rateurs humains
et d’en re´duire le nombre. On peut par exemple citer le contexte agricole des ex-
ploitations ge´antes des E´tats-Unis (voir figure 1) ou` des essaims de moissonneuses
batteuses sont pilote´es via GPS avec un nombre tre`s re´duit d’ope´rateurs, ou encore
le contexte industriel avec les installations portuaires et meˆme l’industrie militaire
(voir figure 2).
(a) (b)
Figure 2 – Ne´cessite´ d’automatisation dans l’industrie : (a) domaine militaire, (b)
zone portuaire automatise´e.
Pour viser ce genre d’application, l’autonomie d’un robot doit eˆtre suffisante.
Il doit pouvoir re´aliser des taˆches e´le´mentaires dans un premier temps comme se
de´placer d’un point A vers un point B, il doit pouvoir observer ce qui l’entoure
et re´agir en fonction des dangers potentiels, il doit pouvoir communiquer s’il est
destine´ a` travailler avec d’autres syste`mes ou avec des ope´rateurs. Cependant, une
taˆche essentielle a` ce genre de syste`me mobile reste la localisation.
La localisation par GNSS (GPS et prochainement par Gallile´o, voir figure 3),
a` pre´sent tre`s re´pandue et e´tudie´e, n’apporte pas re´ponse a` tout. En effet, si ces
syste`mes donnent un positionnement re´fe´rence´ dans un repe`re absolu, tre`s utile dans
le cas d’exploitations agricoles ge´o-re´fe´rence´es et maˆıtrise´es au niveau des obstacles
fixes et/ou mobiles, ils ne permettent pas au mobile de se localiser par rapport a`
son environnement si ce n’est par rapport a` des objets aux positions connues. Cela
signifie que la localisation est totalement de´-corre´le´e de la notion de perception de
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l’environnement.
Figure 3 – Vue d’un syste`me GNSS.
Cependant, cette notion de perception de l’environnement est fondamentale en
robotique mobile d’exte´rieur. Le robot ne doit pas seulement eˆtre capable de se
localiser dans le milieu ou` il e´volue, mais il doit pouvoir percevoir les obstacles qui
l’entourent et les e´viter tout en gardant en me´moire que ces objets peuvent eˆtre
fixes ou mobiles et donc non cartographie´s a` l’avance. Il faut donc savoir ce qui se
passe dans l’environnement direct du ve´hicule et savoir ce qui peut eˆtre ou devenir
dangereux pour lui lors de ses de´placements.
La perception de l’environnement peut eˆtre de´compose´e en plusieurs taˆches es-
sentielles : la localisation, la cartographie, la de´tection et le pistage d’objets mo-
biles. La localisation est un proce´de´ qui permet d’e´tablir la relation spatiale entre
le ve´hicule autonome et les objets statiques de son environnement. La cartographie
consiste a` e´tablir la relation spatiale entre les objets fixes perc¸us. Finalement la
de´tection et le suivi d’objets mobiles consistent a` e´tablir une relation spatiale et
temporelle entre les objets mobiles de l’environnement, le ve´hicule autonome et les
diffe´rents objets stationnaires observe´s.
Dans la litte´rature, ces diffe´rents aspects de localisation et de cartographie sont
e´tudie´s conjointement sous l’acronyme anglais SLAM pour Simultaneous Localiza-
tion And Mapping. Cette technique de SLAM permet a` un robot de fonctionner
dans un environnement inconnu, de construire de fac¸on incre´mentale une carte de
cet environnement et, de fac¸on simultane´e, d’utiliser cette carte pour se localiser.
Cette me´thode est, dans les dernie`res recherches, comple´te´e par une technique de
de´tection et de suivi d’objets mobiles connue sous l’acronyme anglais DATMO pour
Detection And Tracking of Moving Objects. L’assemblage des me´thodes SLAM et
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DATMO donne le SLAMMOT : Simultaneous Localization And Mapping with Mo-
bile Objects Tracking permettant la localisation dans une carte de l’environnement
avec la conside´ration des entite´s dynamiques e´voluant autour du robot.
La technique de SLAMMOT semble donc pouvoir permettre de solutionner les
proble`mes de localisation, de prise en compte des obstacles fixes et mobiles et ainsi
d’accroˆıtre les possibilite´s d’autonomie d’un robot mobile dans un environnement
inconnu potentiellement dynamique a` condition que l’on puisse l’observer.
Ces techniques ne´cessitent l’utilisation de capteurs exte´roceptifs comme les cam-
eras, les lasers, les capteurs ultra-sons ou encore les radars qui permettent l’observa-
tion de l’environnement. Chacun e´tant influence´ par les conditions environnemen-
tales permettant des plages de fonctionnement diffe´rentes, ils sont donc plus ou
moins adapte´s a` des fonctionnements en exte´rieur potentiellement difficiles.
Afin d’accroˆıtre le champ de vue du robot, grand nombre de ces capteurs sont
tournants ou peuvent eˆtre dispose´s sur des dispositifs rotatifs. Ce genre de cap-
teur peut cependant poser des difficulte´s d’interpre´tation en cas de mouvement
du ve´hicule autonome trop rapide en comparaison a` la pe´riode d’acquisition des
syste`mes de perception. Un proble`me de distorsion peut apparaˆıtre alors.
Aussi, afin d’assurer une navigation sure a` un robot mobile autonome dans
un environnement exte´rieur a priori inconnu, l’e´tape de perception mais surtout
d’interpre´tation de cette perception reste un challenge a` relever.
Objectifs de la the`se
Les objectifs de ce travail de the`se sont multiples et me`nent vers un but de local-
isation et de cartographie simultane´e d’un environnement exte´rieur dynamique avec
de´tection et suivi d’objet mobiles (SLAMMOT) a` l’aide d’un capteur exte´roceptif
tournant de type radar dans des conditions de circulation dites  re´alistes , c’est-a`-
dire a` haute vitesse soit environ 30 km/h. Cette e´tude permettra e´galement de voir
les potentialite´s d’un capteur radar pour le fonctionnement d’un ve´hicule robotique
autonome.
Ces conditions peu favorables a` une application de robotique mobile impliquent
diffe´rents challenges a` relever :
1. L’observation d’un environnement naturel ou semi-structure´ en exte´rieur est
une taˆche complexe du fait du peu d’e´le´ments ge´ome´triques ou pertinents
de´tectables dans l’environnement du robot. De plus, les conditions environ-
nementales difficiles telles que la pre´sence de poussie`re, la pluie, le brouillard,
l’illumination sont des contraintes importantes pour beaucoup de syste`mes de
perception.
2. Une circulation a` haute, voire tre`s haute vitesse implique un phe´nome`ne de
distorsion des donne´es capteurs du fait du de´placement du ve´hicule combine´ a`
la rotation du senseur. Les donne´es sont ainsi distordues par les mouvements
et ne repre´sentent plus la re´alite´ si les de´placements ne sont pas pris en compte
pour corriger ces acquisitions.
Introduction 5
3. L’utilisation d’un capteur radar panoramique permet une observation dense
de l’environnement mais ce genre de signal est soumis a` de nombreuses per-
turbations comme les multi-trajets, le speckle, le scintillement, le Doppler.
Tout ces phe´nome`nes parasites imposent un traitement du signal important
pour eˆtre filtre´s. Malgre´ tout, les informations ge´ome´triques fournies par ce
genre de capteur restent assez faibles. De plus la rotation d’un tel senseur est
lente du fait des me´thodes de traitement du signal utilise´es ce qui amplifie les
phe´nome`nes de distorsion a` haute vitesse.
4. Dans des applications exte´rieures, l’utilisation de capteurs proprioceptifs est
souvent mise en e´chec. En effet, dans le cas de glissement, de patinage ou
tout simplement dans le cas d’application maritime, ce genre de donne´es n’est
pas toujours utilisable ou disponible. Dans cette approche, nous souhaitons ef-
fectuer de la localisation et de la cartographie, si possible, sans utiliser d’autres
capteurs que le capteur exte´roceptif tournant.
5. Enfin, ce travail vise le fonctionnement en environnement exte´rieur non
controˆle´. C’est-a`-dire qu’il est ne´cessaire de prendre en compte la pre´sence
d’objets dynamiques de l’environnement de tout type et ce, en utilisant les
proprie´te´s du signal radar.
Contributions et plan de la the`se
Cette the`se a pour objectif la mise au point d’un syste`me complet de localisation
et de cartographie pour un robot mobile se de´plac¸ant a` haute vitesse dans un
environnement exte´rieur e´tendu et ce, a` l’aide d’un unique capteur exte´roceptif
tournant.
La perception de l’environnement est une e´tape primordiale en robotique mobile
autonome, dans ce domaine, la se´lection et le nombre des capteurs de´pendent de
diffe´rentes contraintes. Ne´anmoins, afin d’avoir une vision la plus globale possible de
l’environnement du ve´hicule, le choix se porte souvent sur l’utilisation de capteurs
panoramiques. Ces diffe´rentes options de capteur et la pre´sentation de l’imageur
panoramique utilise´, base´ sur la technologie radar sont pre´sente´es dans le chapitre 1.
Du fait de l’utilisation d’un capteur tournant, nos travaux de localisation et
de cartographie simultane´es s’appuient sur la gestion de la distorsion et sa prise
en compte a` haute vitesse, la` ou` cette perturbation est la plus visible et geˆnante.
Une premie`re approche de prise en compte de cette distorsion avec une utilisation
a` la vole´e des donne´es te´le´me´triques est pre´sente´e chapitre 2. Dans cette partie,
deux approches, laser et radar, utilisent les donne´es proprioceptives afin de limiter
l’effet de distorsion. Des expe´rimentations sur ve´hicules re´els ont e´te´ mene´es et sont
pre´sente´es.
Cette distorsion e´tant uniquement due aux mouvements combine´s du ve´hicule et
du capteur, une formulation mathe´matique de celle-ci a e´te´ mise en place et utilise´e
a` des fins odome´triques. Dans le chapitre 3, le radar K2Pi a e´te´ utilise´ pour valider
une approche de localisation et de cartographie utilisant uniquement l’analyse de la
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distorsion dans des buts d’extraction du mouvement et ce, sans aucun autre capteur
que ce capteur radar. Le principe a e´te´ valide´ et applique´ sur un ve´hicule re´el a`
haute vitesse e´quipe´ du radar panoramique, un test en environnement nautique a
e´galement e´te´ mene´.
Le second radar utilise´, le IMPALA, fournissant des donne´es de vitesse, une
extension de l’analyse de la distorsion ainsi qu’une approche de de´tection et de
pistage des objets mobiles ont e´te´ de´veloppe´es et sont pre´sente´es dans le chapitre 4.
L’objectif e´tant la re´alisation d’un couplage de l’approche de localisation et de
cartographie simultane´e fonde´e sur l’e´tude de la distorsion avec cet algorithme de
DATMO pour atteindre une application de type SLAMMOT en environnement
exte´rieur naturel ou semi-structure´ utilisant un unique capteur exte´roceptif base´
sur la technologie radar.
Cadre des travaux de the`se : projet ANR IMPALA
Ces travaux de the`se ont e´te´ mene´s dans le cadre du projet ANR IMPALA
PsiRob (ANR-06-ROBO-0012).
Ce projet regroupe trois e´quipes. Le Cemagref, laboratoire public de recherche
applique´e en charge de la conception et de la re´alisation de l’imageur, le LASMEA,
laboratoire de recherche public qui de´veloppe les applications de localisation, de
cartographie et de pistage et THALES RMU (Robotique et Mini UAV), charge´ de
l’inte´gration et du portage sur de´monstrateur.
Les objectifs de ce projet sont, d’une part, de faire connaˆıtre les potentialite´s
offertes par la technologie radar en robotique mobile d’exte´rieur e´voluant a` haute
vitesse et, d’autre part, de de´velopper un nouvel imageur associe´ a` un algorithme
de localisation, de cartographie simultane´es et de pistage d’objets mobiles.
Chapitre 1
Perception par capteurs
tournants pour la robotique
mobile
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1.1 Exte´roception par capteurs tournants
1.1.1 Perception d’un robot mobile
La perception en robotique est la capacite´ d’un syste`me a` recueillir, traiter et
mettre en forme des informations utiles au robot pour agir et re´agir dans le monde
qui l’entoure.
La perception est donc une taˆche cruciale au fonctionnement d’une entite´ mobile.
Il est dans un premier temps ne´cessaire, pour un robot, de connaˆıtre son propre
e´tat graˆce a` la perception proprioceptive, altitude, vitesse, cap, position absolue,
position des actionneurs. Les capteurs habituellement utilise´s sont les odome`tres,
gyrome`tres, compas, inclinome`tres, syste`mes GNSS... Cette connaissance permet
a` un ve´hicule de pouvoir pre´dire sa future position a` partir de la mesure de ses
commandes ou de son propre comportement.
La perception de l’environnement, ou exte´roception, est e´galement une e´tape
primordiale. Il est en effet essentiel de percevoir ce qui entoure le ve´hicule a` la fois
afin qu’il puisse se de´placer, se repe´rer, mais aussi agir et re´agir a` ce qui se passe
autour de lui. Nombre de capteurs permettent la perception de l’environnement
allant des plus simples aux plus complexes. Les capteurs de contact par exemple
peuvent informer de la pre´sence d’un obstacle sur le chemin du robot, les capteurs
infra-rouge permettent de sonder l’environnement a` tre`s faible porte´e. Ce genre
de senseur est tre`s limitant quant aux possibilite´s de de´placement du robot, aussi
des capteurs plus grande porte´e sont utilise´s. C’est le cas notamment des capteurs
dits  passifs  comme les came´ras qui capturent les signaux lumineux e´mis par
les objets place´s devant elles. Les capteurs dits actifs sont e´galement largement
employe´s. Ils e´mettent de l’e´nergie et mesurent les re´flexions cause´es par les obstacles
alentours. Ces capteurs fonctionnent en e´metteur/re´cepteur, c’est le cas des sonars
(onde sonore), des te´le´me`tres laser ou LIDAR (LIght Detection And Ranging), ou
encore des radars (ondes e´lectromagne´tiques a` diffe´rentes fre´quences).
La perception de l’environnement est une condition ne´cessaire a` l’autonomie
d’un ve´hicule mobile. En comparaison avec un conducteur humain, plus la visibilite´
est bonne, plus il est possible de rouler vite car on peut pre´voir ce que l’on va rencon-
trer. La vision pe´riphe´rique ou arrie`re via les re´troviseurs, ou une rotation de la teˆte,
permettent de repe´rer des dangers ou des obstacles a` la navigation et autorisent ainsi
des mouvements en toute se´curite´ qui auraient e´te´ hasardeux autrement. Similaire-
ment, des syste`mes de perception pour la robotique se de´veloppent afin de permet-
tre des de´placements suˆrs plus varie´s. Dans de tels syste`mes, de nombreux capteurs
sont utilise´s pour avoir une vision globale de l’environnement du ve´hicule. Certains
senseurs ont e´te´ de´veloppe´s pour augmenter le champ de vue, parmi lesquels on peut
citer la vision panoramique, les came´ras omnidirectionnelles, la ste´re´o-vision, les
nappes lasers a` 180◦. Ne´anmoins, sur les syste`mes automatiques plusieurs capteurs
sont employe´s afin d’obtenir la vision la plus comple`te possible de la pe´riphe´rie du
robot (ultra-son, came´ra, radar d’e´vitement, te´le´me`tre laser, nappes laser, imageur
laser).
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Afin de se localiser dans un environnement exte´rieur potentiellement pauvre
en information, une vision la plus e´tendu possible est ne´cessaire afin de conserver
dans le champ de vue du capteur des amers utilisables pour la localisation et pour
obtenir une cartographie plus comple`te et fide`le de la zone explore´e. La circulation
en environnement naturel par exemple pose des proble`mes dans des zones de´gage´es
ou peu de re´fe´rences sont pre´sentes. Il est ainsi ne´cessaire de maximiser le nom-
bre de de´tections en scrutant une partie plus grande de l’environnement, soit en
augmentant la porte´e, soit l’angle de vue, soit les deux. Dans la meˆme optique, la
surveillance et le pistage d’objet mobile sont souvent e´tendus dans les alentours du
robot mobile pour une surveillance plus globale.
Ide´alement, une perception de l’environnement a` 360◦ est souhaite´e. Dans ce
cas, les capteurs fournissent des donne´es  panoramiques , un  scan  ou une
 image  de l’environnement. Pour atteindre ce but, de nombreux syste`mes peu-
vent eˆtre dispose´s de fac¸on comple´mentaire. Cette solution est souvent tre`s couˆteuse
et ame`ne a` des syste`mes tre`s complexes a` mettre en place a` cause notamment du
prix total de l’ensemble, de la ne´cessite´ de synchroniser l’ensemble des donne´es et de
les transfe´rer a` une unite´ de traitement (ceinture ultra-son, syste`me multi-came´ra,
syste`me multi-laser...).
Le Grand Challenge DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
et le DARPA Urban Challenge [Buehler 2009] apparaissent comme les plus
repre´sentatifs de la mise en application de ces techniques de comple´mentarite´ de
capteurs dans le domaine robotique. Cependant, les solutions techniques utilise´es
tiennent rarement compte de contraintes budge´taires. Quelques syste`mes robotiques
sont pre´sente´s figure 1.1.
Ces syste`mes robotiques, peu re´alistes d’un point de vue du couˆt, de la com-
plexite´ du syste`me, ou encore du traitement des donne´es, comportent de tre`s nom-
breux capteurs alliant technologies laser, radar, vision et utilisent des syste`mes
GNSS avec notamment le GPS en passant par des capteurs de proprioception tels
que des centrales inertielles de pre´cision. Il apparaˆıt que les nappes laser 2D con-
stituent encore le capteur quasi-universel exploite´ en perception active. En effet, de
nombreux ve´hicules en utilisent plusieurs simultane´ment, balayant dans des plans
horizontaux et/ou verticaux, voire sur des plates-formes pan/tilt commandables et
ce afin d’e´largir le champ de vue des capteurs.
D’autres syste`mes plus re´alistes tentent de limiter cette multiplication de
capteurs : c’est la cas des ve´hicules VIPA [Karam 2010] ou encore Cy-
bergo [Bouraoui 2011]. Par exemple, le ve´hicule VIPA est e´quipe´ de deux te´le´me`tres
laser et de deux came´ras pour une vision avant et arrie`re, la localisation s’effectue
graˆce aux capteurs visuels tandis que les autres capteurs servent a` la de´tection d’ob-
stacle pour une navigation suˆre. Le Cybergo utilise quant a` lui quatre nappes laser
pour une perception a` 360◦ (voir figure 1.2).
Sur les robots mobiles terrestres, la perception du terrain est obtenue principale-
ment en exploitant trois types de capteurs : les came´ras ste´re´o, les nappes lasers
et les radars d’anti-collision  recycle´s  en outil de perception de l’environnement.
Une autre option consiste a` utiliser des capteurs tournants, panoramiques ou a`
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(a) (b)
(c)
Figure 1.1 – Exemples de syste`mes robotiques complexes : (a) e´quipe du MIT, (b)
la Lotus de Insight Racing et (c) le ve´hicule Boss.
(a) (b)
Figure 1.2 – Exemple de ve´hicules autonomes a` moindre couˆt : (a) VIPA (Ligier,
LASMEA, Apojee), (b) Cybergo (Induct, INRIA).
champ e´tendu. En effet, depuis quelques anne´es, des imageurs panoramiques sont
apparus dans le monde de la recherche puis sur le marche´, c’est le cas de l’imageur
laser 3D Velodyne (voir figure 1.3 (a)). D’autres capteurs permettent d’avoir une
vision a` 360◦ que ce soit en vision avec les capteurs panoramiques ou des syste`mes
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multi-came´ras (voir figure 1.3 (b-c)) ou en radar avec les imageurs a` modulation de
fre´quence comme le radar K2Pi (voir figure 1.3 (d)).
(a) (b) (c) (d)
Figure 1.3 – Exemples de capteurs panoramiques : (a) HDL-64E (Velodyne), (b)
cameras Lady Bug (Point Grey), (c) Dodeca camera (Immersive Media), (d) radar
FMCW K2Pi (Cemagref).
Pour ce qui est des capteurs te´le´me´triques panoramiques, ils utilisent majori-
tairement des technologies tournantes. De ce fait, chaque capteur a ses propres
caracte´ristiques : fre´quence de rotation, re´solution angulaire, porte´e, re´solution en
distance. La vitesse de rotation est souvent conditionne´e par la technologie em-
ploye´e, c’est-a`-dire par la vitesse de propagation du signal e´mis (pour les syste`mes
actifs) et le temps d’observation ne´cessaire au traitement du signal. Il est e´galement
inte´ressant de noter que ce meˆme phe´nome`ne apparaˆıt dans le cas de capteurs non
instantane´s comme les came´ra CMOS, ou` l’acquisition d’image se fait ligne par
ligne, c’est le Rolling Shutter [Ait-Aider 2006].
Ces capteurs e´tant monte´s sur des ve´hicules mobiles, et du fait de leurs proprie´te´s
propres, chacun se comporte diffe´remment en cas de de´placement plus ou moins
rapide du ve´hicule porteur. En effet, pendant la rotation du capteur, le point de
vue, lie´ a` la pose du robot instrumente´, change d’autant plus que le ve´hicule se
de´place rapidement.
1.1.2 Distorsion des capteurs tournants
1.1.2.1 Positionnement du proble`me
Le phe´nome`ne de distorsion pre´ce´demment e´voque´ vient du fait que l’acquisition
effectue´e par un capteur tournant n’est pas instantane´e. Pour imager la distorsion
implique´e lorsque l’on utilise un capteur tournant, prenons l’exemple d’une roue
de bicyclette. Conside´rons le rayon reliant la valve au centre de la roue comme
e´tant le rayon de vue de notre capteur tournant, le centre de la roue e´tant notre
capteur. Si le ve´lo est sur cales, la valve tourne autour du centre de la roue et forme
un cercle parfait (voir figure 1.4 (a)). Il n’y a aucune distorsion. A pre´sent, si la
roue avance, le mouvement effectue´ par la valve n’est plus un cercle, il faut tenir
compte du de´placement du centre pour reconstituer sa trajectoire (voir figure 1.4
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(b)). Ce mouvement ge´ne`re une trajectoire de la valve en forme de cyclo¨ıde. Si ce
de´placement n’est pas conside´re´ ou est mal estime´, les donne´es pre´sentent de la
distorsion et, ce que l’on pense avoir observe´ ne correspond pas a` la re´alite´. Pour la
valve, dans le cas extreˆme ou` l’on ne´glige totalement l’avance´e de la roue (pas de
mesure du de´placement par exemple), on pensera avoir forme´ un cercle.
Dans l’exemple pre´ce´dent, ce phe´nome`ne est tre`s important et facilement
de´tectable si l’on sait ce que l’on observe. Cependant, dans le cas des capteurs
tournants, la distorsion de´pend de la vitesse de rotation du capteur mais aussi de la
vitesse de de´placement du ve´hicule. Cette de´formation est directement lie´e au mou-
vement et a` la distance parcourue par le ve´hicule pendant une re´volution comple`te
du syste`me d’acquisition.
(a) (b)
Figure 1.4 – Mouvement d’une valve de ve´lo sans (a) et avec (b) de´placement
translationnel de la roue.
Sur la figure 1.5, des distorsions sont simule´es sur des images ae´riennes. Un
capteur virtuel tournant a` 1 Hz se de´place a` vitesse constante dans une image et
enregistre la ligne de pixel dans sa direction d’observation (par pas de 1◦ sur 360◦).
Ces lignes sont alors repositionne´es selon leur angle d’acquisition sur une nouvelle
image a` la fac¸on d’une repre´sentation radar PPI. Sont pre´sente´es les acquisitions
dans le cas ou` la distorsion n’est pas conside´re´e (a) et (c) (capteur suppose´ immobile
pendant l’acquisition) et les images re´elles respectives avec la prise en compte des
mouvements (b) et (d).
Sur des syste`mes d’acquisition re´els, la distorsion est moins importante et moins
facilement de´tectable mais ne´anmoins pre´sente. Des exemples de distorsion en ligne
droite avec des capteurs employe´s en robotique sont donne´es pour diffe´rentes vitesses
de de´placement dans le tableau 1.1. Les capteurs pre´sente´s correspondent a` une
nappe laser (75 Hz pour sa re´solution la plus faible), un imageur laser 3D (environ
10 Hz, Velodyne) et le radar panoramique K2Pi (1 Hz).
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Figure 1.5 – Simulations de distorsions en ligne droite (a) et (b) et en virage (c)
et (d).
Table 1.1 – Diffe´rences entre le premier et le dernier faisceau sur les donne´es en
ligne droite a` diffe´rentes fre´quences d’acquisition et vitesses de de´placement.
Vitesse (km/h) 3.6 10 30 50 90 110 130
Distorsion a` 75 Hz (cm) 1 4 11 18 33 41 48
Distorsion a` 10 Hz (cm) 10 28 83 138 249 305 360
Distorsion a` 1 Hz (cm) 100 277 830 1380 2490 3050 3600
Ces donne´es de distorsion donnent une ide´e de la de´formation des
 panoramiques  d’un capteur tournant lors du de´placement d’un ve´hicule en
ligne droite. La rotation du ve´hicule induit e´galement des distorsions angulaires sur
les acquisitions qui, encore une fois, ne sont plus ne´gligeables a` haute vitesse, ou
pour des capteurs dits lents. Pour des applications avec des capteurs comme des
imageurs 3D, ou des radars panoramiques, on peut de´ja` observer pour une vitesse
de 30 km/h des distorsions respectives de 83 cm et de 8.3 m qui ne peuvent pas
eˆtre ne´glige´es meˆme a` faible vitesse.
La distorsion est donc un phe´nome`ne bien pre´sent lors d’une perception par
capteur tournant. Il faut pouvoir la prendre en compte pour avoir des donne´es
cohe´rentes.
14
Chapitre 1. Perception par capteurs tournants pour la robotique
mobile
1.1.2.2 Solutions classiquement envisage´es
Tre`s peu de travaux de recherche se sont inte´resse´s durant les dix dernie`res
anne´es a` la localisation et la cartographie pour un ve´hicule se de´plac¸ant a` haute
vitesse en utilisant des capteurs tournants. En effet, comme nous l’avons vu, collecter
des donne´es inte`gres depuis un ve´hicule en mouvement est souvent difficile lorsque
le temps d’acquisition n’est pas ne´gligeable compare´ au de´placement de la plate-
forme. Dans les applications de cartographie, un des challenges a` relever lorsque l’on
se retrouve dans ce cas de figure est le fait que les mesures pre´sentent des distorsions
et sont, de ce fait, difficiles a` associer. Ce proble`me n’apparaˆıt pas seulement avec
des capteurs comme le radar mais e´galement avec des capteurs de type laser. Les
vitesses de de´placement des syste`mes robotiques en sont ainsi limite´es. En effet, a`
vitesse tre`s re´duite, la distorsion de ce genre de capteur peut eˆtre ne´glige´e.
Afin de s’affranchir de ce proble`me, l’approche  stop & scan  est sou-
vent utilise´e afin de faire des acquisitions stationnaires comme par exemple dans
les travaux de Nu¨chter [Nu¨chter 2005] avec son laser 3D ou encore [Ryde 2007,
Silver 2006] . Cette me´thode de  stop & scan  consiste a` stopper la plate-forme
pour effectuer les acquisitions et de se de´placer ainsi, par a`-coup. Ce type de com-
portement n’est pas re´aliste ni souhaitable pour un syste`me pratique de´sire´ mobile.
En effet, le fait de devoir stopper un ve´hicule pour chaque acquisition capteur limite
grandement l’efficacite´ du syste`me.
Une autre solution consiste a` utiliser un capteur rotatif rapide afin de re´duire
l’effet de la distorsion et ainsi la ne´gliger. Cependant le prix de ce genre de syste`me
est prohibitif pour de nombreuses applications.
Il est e´galement possible d’utiliser un second capteur comme une centrale iner-
tielle, un syste`me GNSS ou encore d’autres nappes laser pour aider a` l’obtention
de chaque acquisition (voir [Cole 2006a, Brenneke 2003, Holz 2008]), en permettant
une correction de la distorsion. Malgre´ tout, les erreurs de ces capteurs doivent tou-
jours eˆtre prises en compte pour pouvoir ge´ne´rer une acquisition inte`gre. Harrison
[Harrison 2008] propose une approche utilisant un laser mobile e´quipe´ d’encodeurs
dans laquelle les erreurs de rotation sont corrige´es par une mesure de plans verticaux
de l’environnement afin d’obtenir des scans 3D de la sce`ne.
Ainsi, classiquement, soit la distorsion est ne´glige´e dans le cas de capteurs rapi-
des (ou de vitesses de de´placement lentes), soit le proble`me est contourne´ par l’u-
tilisation d’une technique de  stop & scan , soit les panoramiques entiers sont
recale´s graˆce a` des donne´es issues de capteurs supple´mentaires.
1.1.2.3 Notre approche : prise en compte de la distorsion
Puisque la vitesse de rotation du capteur tournant est relativement lente par
rapport au de´placement du ve´hicule porteur, l’ide´e est de traiter les de´tections
lorsqu’elles deviennent disponibles et non plus a` la fin de l’acquisition d’un scan
complet.
Ce concept a e´te´ de´crit dans une application de navigation par te´le´me´trie en
utilisant un radar [Durrant-Whyte 2007]. Dans cette application, le ve´hicule pouvait
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se de´placer a` des vitesses pouvant aller jusqu’a` 10 m/s. Le capteur panoramique
a` 360◦ avait une fre´quence de rotation d’approximativement 3 Hz et fournissait la
distance et l’azimut d’un certain nombre de balises hautement re´fle´chissantes bien
se´pare´es.
Lingemann et al. [Lingemann 2005] ont e´galement conside´re´ le proble`me de la
localisation a` haute vitesse pour les robots mobiles. Ils ont de´veloppe´ une approche
fonde´e sur un laser pour e´valuer leur algorithme et pister le robot dit  haute-
vitesse  Kurt3D. Cette notion de haute vitesse se re´duit dans ces travaux a` une
vitesse maximale relativement faible de 4 m/s.
Finalement, Bosse [Bosse 2009] a propose´ un syste`me de correction d’acquisition
afin de supprimer l’effet de distorsion lors d’une mesure 3D laser et ainsi reformer
une acquisition non de´forme´e.
Nous proposons dans un premier temps de prolonger cette approche en recher-
chant non pas une correction de l’acquisition comple`te des donne´es, mais une in-
terpre´tation de celles-ci de`s que possible, a` la vole´e, pour s’affranchir ou limiter les
effets de distorsion. Cette approche sera pre´sente´e dans le chapitre 2.
Une autre approche consiste a` conside´rer que la distorsion contient les informa-
tions de de´placement du ve´hicule et que, si elle est interpre´table, le de´placement
pourrait en eˆtre extrait sans ne´cessiter de capteurs supple´mentaires. Cette e´tude
sera mene´e dans le chapitre 3.
L’objectif vise´ est une solution SLAM conside´rant la distorsion, qui serait fonc-
tionnelle quelles que soient la vitesse du ve´hicule et la vitesse de rotation du capteur.
Nous souhaitons que cette solution utilise un radar panoramique, afin d’e´valuer les
apports d’un tel capteur tournant dans des applications de robotique mobile.
1.2 Les capteurs radar
1.2.1 Un peu d’histoire
Le RADAR, acronyme anglais pour RAdio Detection And Ranging est un
syste`me base´ sur la propagation des ondes e´lectromagne´tiques, plus exactement
sur celles des ondes radio-fre´quence (RF).
L’invention du radar remonte au de´but du vingtie`me sie`cle [Buderi 1996,
Blanchard 2004, Raymond C. Watson 2009]. A cette e´poque, le trafic maritime est
important et les collisions entre navires, avec des obstacles ou re´cifs cache´s par la
brume sont re´guliers. Plusieurs instruments sont en usage pour essayer d’e´viter ces
accidents, dont la corne de brume, mais sans grands re´sultats. En effet, en e´mettant
seulement des signaux sonores pour signaler une pre´sence (re´cif, banc, jete´e...), ce
dispositif ne permettait pas d’obtenir plus d’information quant a` la nature et la
position du danger. Par conse´quent, une ide´e afin de de´tecter des obstacles a` dis-
tance est recherche´e : ce sera la te´le´de´tection. Cette technique a commence´ au de´but
de ce sie`cle quand Christian Hu¨lsmeyer applique les lois de l’e´lectromagne´tisme de
Maxwell et utilise les ondes e´lectromagne´tiques de´couvertes par Hertz pour cre´er
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l’anceˆtre du radar, le  Telemobiloskop , dont le brevet fut de´pose´ en 1904. Ce
dispositif fut le premier expe´rimente´ sur le Columbus (cf. figure 1.6).
(a) (b)
Figure 1.6 – (a) L’anceˆtre du radar : le Telemobiloskop. (b) Le Columbus.
Cette invention produit une onde radio oriente´e directionnellement par une an-
tenne multipolaire. Si l’onde frappe un obstacle me´tallique, comme un navire, elle
est en partie re´fle´chie vers la source ou` deux antennes dipolaires servent de re´cepteur.
Un retour positif re´sultait par un son de cloche informant d’un danger potentiel.
Cet appareillage permettait de repe´rer l’azimut des navires jusqu’a` 3 kilome`tres de
fac¸on tre`s approximative sans aucune ide´e de distance. Afin de combler cette lacune,
la meˆme anne´e, Hu¨lsmeyer utilisa son  Telemobiloskop  au sommet d’une tour
et fit un sondage vertical pour trouver l’angle d’e´le´vation du retour maximal, ce
qui donnait, par triangulation avec la courbure terrestre, la distance approximative
du navire. La te´le´de´tection radar e´tait ne´e et offrait la possibilite´ de de´tecter la
pre´sence de bateaux dans un brouillard tre`s dense. En 1917, Nikola Tesla propose
l’utilisation d’une onde continue pour repe´rer les objets, ce signal formant une onde
stationnaire avec l’e´cho retour quand on ajuste la fre´quence convenablement. La
fre´quence utilise´e permet alors de de´terminer la distance de l’objet et sa variation
dans le temps permet de de´duire la vitesse radiale de de´placement. Il propose comme
alternative l’utilisation d’impulsions pour obtenir le meˆme re´sultat. Tesla envisage
l’affichage des e´chos re´sultants sur un e´cran fluorescent, une ide´e reprise pour le
radar avec la repre´sentation PPI (Plan Position Indicator). Pierre David propose
en 1928 de de´tecter les avions avec un faisceau d’ondes courtes et expe´rimente avec
succe`s en 1934 les premie`res de´tections de pre´sence d’engins ae´riens. Ces syste`mes
e´taient capables de de´tecter le passage d’un avion (perturbation des signaux radio
e´lectriques) sans pourvoir donner l’altitude ni la position de l’appareil. La premie`re
de´tection et localisation (detection and ranging) d’obstacle fut effectue´e en 1935 par
Maurice Ponte et Henri Gutton. Lors d’essais a` bord du cargo Oregon, ils de´tecte`rent
des icebergs avec des ondes de 16 cm de longueur d’onde (λ). L’appareil qui utili-
sait des antennes paraboliques inde´pendantes pour l’e´mission et pour la re´ception
permit de suivre la coˆte tout en de´tectant pre´cise´ment les navires jusqu’a` 10 ou 12
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milles marins (environ 18 a` 22 km). A partir de la`, et notamment pendant la sec-
onde guerre mondiale, le de´veloppement de cette technologie s’intensifie. Les radars
prennent de l’importance dans le domaine militaire, pour la de´tection des ennemis
aussi bien de jour comme de nuit, mais e´galement au niveau civil, pour la pre´vention
sur les moyens de transport (avion, voiture, train...). De manie`re ge´ne´rale, on peut
conside´rer que le radar e´tait quasiment preˆt dans sa forme actuelle a` l’aube de la
seconde guerre mondiale.
1.2.2 Les radars modernes
De nos jours, le radar est omnipre´sent. Il est utilise´ pour le controˆle ae´rien, la
navigation maritime, l’imagerie ae´rienne ou satellitaire, l’observation des feux de
foreˆt, la me´te´orologie, le controˆle de vitesse routier, dans des syste`mes d’aide a` la
conduite...
Les radars actuels peuvent eˆtre classe´s en syste`mes terrestres, ae´riens, spatiaux
ou navals [Stimson 1998, Mahafza 2000]. Ils peuvent e´galement eˆtre classifie´s par
cate´gories nume´riques base´es sur les caracte´ristiques spe´cifiques de chaque radar
comme la bande de fre´quence, le type d’antenne ou encore la forme d’onde utilise´e.
Ils peuvent aussi eˆtre diffe´rencie´s en fonction de leur mission et/ou de leurs fonc-
tionnalite´s. Si l’on conside`re la forme d’onde, les radars peuvent eˆtre de deux types :
a` ondes continues (CW pour Continuous Wave) ou a` ondes pulse´es (PR pour Pulsed
Radars). Il est a` noter que ces radars peuvent mesurer a` la fois vitesse et distance
en utilisant des lois de modulation adapte´es.
La recherche en matie`re de se´curite´ automobile, avec par exemple des syste`mes
radar anti-collision ou des syste`mes de de´tection de pie´tons, est en pleine ex-
pansion. Malgre´ tout, il faut noter que les applications contemporaines de per-
ception de l’environnement par ve´hicule terrestre dans des buts de localisa-
tion et/ou de cartographie sont tre`s limite´es. Ce genre de capteur a pourtant
e´te´ utilise´ avec succe`s dans le domaine de la navigation autonome en milieu
exte´rieur [Corke 2000, Durrant-Whyte 1996]. Il a notamment e´te´ utilise´ par Clark
dans [Clark 1999] a` la fin du sie`cle dernier dans un environnement contenant
un certain nombre de balises isole´es hautement re´fle´chissantes. Poursuivis dans
[Dissanayake 2001b], ces travaux permirent d’aboutir a` une solution bien formalise´e
du proble`me de localisation et de cartographie simultane´es connu sous l’acronyme
anglais SLAM pour Simultaneous Localization And Mapping. Nous nous sommes
inte´resse´ a` ce genre de capteur, pour des applications de localisation et de cartogra-
phie dense de l’environnement.
1.2.2.1 Principe du radar a` impulsion
Les radars pulse´s (PR) utilisent des impulsions. Dans cette cate´gorie, les
syste`mes radar peuvent eˆtre classifie´s, sur la base de la fre´quence de re´pe´tition
des pulses (PRF pour Pulse Repetition Frequency), en low-PRF, medium-PRF et
high-PRF radars. Les radars low-PRF sont principalement utilise´s pour de´terminer
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la distance d’un objet lorsque la vitesse de la cible (le de´calage Doppler) n’est pas
conside´re´e. Les radars high-PRF sont principalement utilise´s pour mesurer la vitesse
des cibles.
Le principe simplifie´ des radars PR est pre´sente´ figure 1.7. Un signal temporel de
synchronisation est envoye´ au modulateur qui va ge´ne´rer une impulsion et l’envoyer
a` l’antenne. Un duplexeur permet de passer l’antenne du mode e´mission au mode
re´ception. Pendant la transmission il dirige l’e´nergie e´lectromagne´tique du radar
a` l’antenne. Alternativement, en mode re´ception, il dirige les e´chos radar vers le
re´cepteur. Celui-ci les amplifie et les pre´pare pour l’unite´ de traitement du signal qui
en extrait la distance de la cible R. Elle est calcule´e en mesurant le de´lai temporel ∆t
qu’a mis le signal pour faire l’aller-retour a` la vitesse d’un onde e´lectromagne´tique
c ' 3× 108m/sec. On a alors :
R =
c∆t
2
(1.1)
ou` R est en me`tre et ∆t est en seconde. Le facteur 12 est ne´cessaire pour prendre
en compte l’aller-retour.
En ge´ne´ral, les PR transmettent et rec¸oivent un train d’impulsions (voir fig-
ure 1.8). La pe´riode inter-pulses est T et la largeur de chaque pulse τ . Une am-
bigu¨ıte´ de distance existe dans le cas ou` l’on conside´rerait non pas le premier e´cho
temporel mais un des suivants. On pourrait alors avoir comme distances :
Rk =
c(∆t+ kT )
2
(1.2)
Afin de lever cette ambigu¨ıte´, une porte´e maximale de de´tection est fixe´e par le
temps de vol maximum entre deux pulses :
Rmax =
c(T )
2
(1.3)
1.2.2.2 Principe du Radar a` onde continue
Les radars CW e´mettent sans interruption une e´nergie e´lectromagne´tique. Les
radars CW non-module´s peuvent de´terminer de fac¸on fiable la vitesse radiale des
cibles (Doppler) ainsi que leur position angulaire. Ne´anmoins, l’information de dis-
tance ne peut pas eˆtre extraite sans utiliser une forme quelconque de modulation.
L’utilisation premie`re des radars CW non-module´s consistait a` la recherche de la
vitesse d’objets et au suivi ainsi qu’au guidage de missiles.
Les radars a` onde continue FMCW (Frequency Modulated Continuous-wave)
e´mettent sans interruption un signal module´ en fre´quence. L’e´cho est donc rec¸u et
traite´ continuellement. La forme d’onde est conside´re´e comme une sinuso¨ıde pure
de la forme cos(2pift), avec f la fre´quence module´e autour de la valeur centrale f0.
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Figure 1.7 – Diagramme simplifie´ d’un radar pulse´.
T
∆t τ
Ambiguïté de distance
Impulsions Reçues
Impulsions Transmises
Figure 1.8 – Train d’onde transmis et impulsions rec¸ues.
Les spectres des e´chos radar issus de cibles fixes seront donc concentre´s autour de
cette fre´quence f0. La fre´quence centrale des re´ponses d’objets mobiles sera de´cale´e
de la fre´quence Doppler fd.
Les radars utilisent le Doppler pour extraire les vitesses radiales des cibles mo-
biles et peuvent ainsi les distinguer des objets fixes. L’effet Doppler de´crit le de´calage
de fre´quence entre l’onde incidente et l’onde re´fle´chie par un objet qui est mobile
par rapport a` l’e´metteur radar. En fonction de la direction de de´placement de la
cible, ce de´calage de fre´quence peut eˆtre positif ou ne´gatif.
Ainsi en mesurant le Doppler, les radars a` onde continue peuvent tre`s
pre´cise´ment extraire la vitesse radiale des cibles. Afin d’obtenir a` la fois vitesse
radiale et distance, les formes d’onde doivent eˆtre adapte´es. On peut utiliser des
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modulation line´aires (LFMCW), des modulations sinuso¨ıdales, en dents de scie ou
encore d’une autre forme.
Les radars utilise´s dans notre e´tude, respectivement le radar K2Pi et sa version
modifie´e IMPALA, sont des capteurs FMCW. Les modulations employe´es seront
e´tudie´es dans les sections 2.4.1 et D.1.
1.2.3 Avantages et inconve´nients du radar par rapport a` d’autres
capteurs
Afin de re´ussir une navigation efficace et suˆre, les capteurs utilise´s doivent eˆtre
capables d’eˆtre ope´rationnels dans toutes les conditions de fonctionnement. Les cap-
teurs laser, largement utilise´s pour la robotique mobile d’inte´rieur, ne fonctionnent
pas parfaitement dans des conditions de brouillard, de pluie ou encore de poussie`re
et ne fournissent que la distance au premier impact. Cela me`ne a` des performances
de´grade´es lorsque l’air est grandement charge´ en particules comme dans une mine
ou un champ par exemple. Les radars a` ondes millime´triques posse`dent certes une
moins bonne pre´cision, mais se re´ve`lent bien moins sensibles aux conditions envi-
ronnementales extreˆmes que les lasers. Ils ne fournissent cependant pas une tre`s
bonne information ge´ome´trique de la sce`ne observe´e. Contrairement aux longueurs
d’onde du spectre visible, la longueur d’onde millime´trique d’un radar permet au
signal d’eˆtre moins affecte´ par les particules pre´sentes dans l’atmosphe`re. Cette
onde subit e´galement moins d’absorption par la vapeur d’eau pre´sente dans l’air.
En comparaison aux capteurs de vision, le radar ne ne´cessite aucune condition
d’e´clairement particulie`re et n’est pas e´bloui par l’e´clairement ambiant contraire-
ment a` une came´ra faisant face a` une source lumineuse intense. Ces performances
du radar dans des conditions non favorables ont encourage´ son utilisation, notam-
ment pour des syste`mes autoroutiers automatise´s. Langer [Langer 1997] de´crit un
syste`me radar pour de´terminer la distance et la porte´e d’obstacles potentiels sur
autoroute. Cette me´thode utilise cependant un radar ayant un angle de vue de
seulement 12◦ avec un azimut impre´cis. Plus re´cemment des me´thodes de de´tection
d’obstacles par radar sont devenues largement utilise´es, car elles permettent de voir
a` grande distance sans eˆtre perturbe´es par les conditions environnementales. Par
exemple, pour le DARPA (voir section 1.1.1), l’e´quipe de Stanford [Thrun 2006]
a utilise´ deux radars 24 GHz pouvant observer jusqu’a` 200 m avec une couver-
ture angulaire de 20◦. L’e´quipe de Cambridge [Leonard 2008], quant a` elle, a utilise´
au DARPA Urban Challenge quinze radars pour du suivi de ve´hicule a` grande dis-
tance. Ces diffe´rentes applications se fondent cependant sur des radars directionnels
a` faible champ angulaire rendant inutilisable cette technologie pour des applications
de navigation. Un des avantages du radar FMCW est l’utilisation d’un signal con-
tinu permissif et donc qui n’est pas arreˆte´ par le premier obstacle de´tecte´. En effet,
l’ouverture d’antenne implique une non-directivite´ de l’onde radar (verticalement
et horizontalement) permettant de sonder une grande surface de l’environnement
et donnant des informations riches sur l’ensemble du rayon de vue, tant que l’onde
n’est pas comple`tement re´fle´chie par un obstacle. Cette proprie´te´ inte´ressante est
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vise´e par les lasers multi-nappes et les imageurs 3D, bien plus pre´cis mais e´galement
bien plus one´reux qu’un capteur radar.
Malgre´ tous ces avantages, le radar reste un capteur dont l’interpre´tation du
signal est complexe en fonctionnement terrestre. En effet, pour un unique faisceau
de vue, du fait de l’ouverture d’antenne, l’ensemble des obstacles de la zone e´claire´e
re´fle´chissent des e´chos qui se combinent a` la re´ception, ce qui empeˆche de distinguer
leurs azimuts respectifs. Ce principe est illustre´ figure 1.9.
Figure 1.9 – Principe d’ouverture d’antenne. En haut, re´alite´ physique 3D de
l’observation, en bas, re´ponse 2D du capteur. En bleu clair le volume e´claire´ par
le radar, en rouge/pourpre des obstacles a` diffe´rentes positions, altitudes. En bleu
sombre l’information donne´e par le radar.
De plus des phe´nome`nes d’interfe´rence entre les e´chos radar produisent des
effets de scintillement, faisant apparaˆıtre ou disparaˆıtre des impacts fantoˆmes selon
l’angle d’incidence du signal ou les combinaisons constructrices ou destructrices
des ondes, aussi appele´es Speckle. Enfin, la vitesse de rotation de l’antenne est
directement lie´e a` la pre´cision du radar. En effet, le temps de feneˆtrage du signal et
donc d’observation dans chaque direction implique des vitesses de rotation adapte´es
a` la pre´cision souhaite´e. Pour toutes ces raisons, malgre´ des donne´es radar tre`s
riches, ces phe´nome`nes parasites causent d’e´normes difficulte´s d’interpre´tation des
signaux. Qui plus est, dans le cas des capteurs rotatifs, les donne´es radar sont
soumises a` une distorsion importante du fait de la grande pe´riode de re´volution du
capteur.
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1.3 Conclusion
La perception est une taˆche ne´cessaire au fonctionnement d’une entite´ mo-
bile autonome. De nombreux syste`mes existent et sont utilise´s dans un but d’in-
terpre´tation, de localisation et de cartographie, c’est le cas des techniques visuelles
et laser. L’association de nombreux syste`mes permet une observation e´tendue de
l’environnement et tend vers des syste`mes panoramiques. Des capteurs tournants
permettent e´galement une observation a` 360◦ mais subissent un phe´nome`ne de dis-
torsion lors des mouvements du ve´hicule porteur.
L’utilisation des radars est tre`s re´pandue dans la socie´te´ moderne et ce dans
des domaines tre`s varie´s : observation satellitaire, perception navale, surveillance
ae´rienne, etc. Ne´anmoins la te´le´me´trie et la ve´locime´trie radar restent peu utilise´es
dans le domaine de la robotique terrestre, notamment a` des fins de perception de
l’environnement. La nature meˆme du signal complexe des radars et l’interpre´tation
difficile de ses donne´es ont pousse´ les e´quipes de recherche a` utiliser des capteurs
te´le´me´triques plus pre´cis, comme la technologie laser, mais offrant des possibilite´s
moins grandes. En effet, l’ouverture d’antenne du radar et la permissivite´ de l’en-
vironnement aux ondes permettent une observation dense de celui-ci. Ainsi sur
chaque rayon de vue, des informations sont disponibles sur toute la porte´e et non
pas seulement sur le premier obstacle.
Cependant ce genre de capteur ne´cessite un temps d’observation important de
l’environnement et donc requiert une vitesse de re´volution lente. Plus la pre´cision
souhaite´e des observations est grande, plus le radar doit tourner lentement pour per-
mettre un temps d’observation et de feneˆtrage du signal radar suffisamment long.
La fre´quence d’acquisition est e´galement limite´e par la technologie employe´e. S’a-
joutent ainsi des contraintes mate´rielles, puisque, plus la fre´quence de battement est
e´leve´e, plus la fre´quence d’e´chantillonnage doit l’eˆtre et donc plus il y a de donne´es
a` traiter. Dans un objectif de conception d’un radar mobile, l’aspect traitement em-
barque´ des signaux radar en temps re´el limite les capacite´s du capteur, notamment
la vitesse de rotation du capteur.
Cette vitesse de rotation re´duite implique un phe´nome`ne de distorsion des
donne´es lors d’acquisitions en mouvement. La prise en compte de cette distorsion
est plus que ne´cessaire comme nous le verrons dans les chapitres 2 et 3.
Chapitre 2
Correction de la distorsion par
capteurs proprioceptifs :
application a` la localisation et a`
la cartographie simultane´es
Sommaire
2.1 Approches classiques de SLAM . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
2.2 Prise en compte de la distorsion avec un capteur
te´le´me´trique tournant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
2.2.1 Prise en compte a` la vole´e pour chaque faisceau, application
SLAM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.2.2 Formalisme d’un EKF-SLAM . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.3 On-The-Fly SLAM base´e droite avec une nappe laser 2D . 33
2.3.1 Repre´sentation des amers de type droite . . . . . . . . . . . . 33
2.3.2 Utilisation des donne´es laser a` la vole´e . . . . . . . . . . . . . 34
2.3.3 Re´sultats expe´rimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
2.3.4 E´valuation des re´sultats de SLAM . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.3.5 Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.4 On-The-Fly SLAM ponctuel avec un radar FMCW . . . . . 47
2.4.1 Principe du radar FMCW a` modulation en dents de scie . . . 47
2.4.2 Caracte´ristiques du radar utilise´ : le K2Pi . . . . . . . . . . . 49
2.4.3 Extraction d’amers ponctuels du signal radar . . . . . . . . . 50
2.4.4 Re´sultats expe´rimentaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
2.4.5 Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
2.5 Conclusions et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
24
Chapitre 2. Correction de la distorsion par capteurs proprioceptifs :
application a` la localisation et a` la cartographie simultane´es
Introduction
Comme nous l’avons introduit au chapitre 1, l’utilisation de capteurs tournants
engendre un phe´nome`ne de distorsion lorsque la vitesse de rotation du capteur est
faible relativement au de´placement du ve´hicule. Les donne´es exte´roceptives obtenues
par ce capteur en mouvement sont donc soumises a` une de´gradation. Celles-ci sont
de´forme´es et ne correspondent plus a` une observation de l’environnement depuis une
unique position mais sont constitue´es de diffe´rentes observations obtenues depuis des
poses successives du robot. Dans ce chapitre nous proposons de prendre en compte
le mouvement du ve´hicule afin d’utiliser a` la vole´e les informations fournies par le
capteur. L’objectif vise´ ici n’est pas une correction de l’acquisition mais la prise
en compte du mouvement du ve´hicule dans le mode`le d’observation du capteur.
Ce proble`me est pre´sent pour toute approche utilisant un capteur te´le´me´trique
tournant. Une me´thode de prise en compte a` la vole´e (OTF pour On-The-Fly) des
informations du capteur a donc e´te´ de´veloppe´e et sera pre´sente´e section 2.2. Afin
de s’affranchir dans un premier temps des proble`mes de de´tection, de Doppler et de
traitement du signal radar, une application de ce principe OTF dans des algorithmes
SLAM utilisant une technologie laser a e´te´ mise en place section 2.3. Une fois
le concept valide´, une application fonde´e sur un capteur radar a e´te´ de´veloppe´e
section 2.4.
2.1 Approches classiques de SLAM
Les premie`res recherches concernant la localisation et cartographie simultane´es
(ou SLAM pour Simultaneous Localization And Mapping) ont commence´ il y a
deux de´cennies avec [Chatila 1985], [Smith 1988] et [Moutarlier 1989]. Ce domaine
a e´te´ tre`s longuement e´tudie´, pour un historique des avance´es majeures dans ce
domaine, le lecteur peut se reporter au tutoriel e´crit par Durrant-Whyte et Bai-
ley [Durrant-Whyte 2006b]. Ne´anmoins les proble`mes scientifiques de ce domaine
en environnement exte´rieur restent ouverts tout comme l’association pertinente des
donne´es.
La premie`re formulation du SLAM probabiliste fut e´tablie en 1986 [Smith 1986,
Durrant-Whyte 1988]. Elle de´finit l’objectif du SLAM comme e´tant celui de
de´terminer l’e´tat Xk d’un syste`me, associe´ avec sa covariance Pk (ve´hicule, robot...)
constitue´ des proprie´te´s du syste`me mobile xk = (xvk , yvk , θvk)
T (associe´ a` Pvk) et
de la carte des objets statiques de l’environnementMk = (m0,m1, . . . ,mn) (associe´
a` Pmk). Le SLAM permet d’exprimer Xk = (xk,Mk)
T connaissant l’ensemble des
mesures capteur Zk = (z0, z1, . . . , zk) et l’historique des informations d’entre´e ou
d’e´tat proprioceptif du ve´hicule Uk = (u0, u1, . . . , uk) depuis l’instant 0 jusqu’a`
l’instant k.
La formule se´quentielle du SLAM peut eˆtre exprime´e par :
p(xk,Mk|Uk,Zk) (2.1)
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En utilisant les re`gles de Bayes, l’hypothe`se d’un syste`me markovien quant au
mode`le d’e´volution du ve´hicule ainsi que l’hypothe`se d’un monde statique, la for-
mule baye´sienne re´cursive du SLAM peut eˆtre obtenue et exprime´e comme :
p(xk,Mk|Uk,Zk)︸ ︷︷ ︸
Probabilite´ a` k
∝ p(zk|xk,Mk)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’observation
.
∫
p(xk|xk−1, uk) p(xk−1,Mk−1|Zk−1,Uk−1)︸ ︷︷ ︸
Probabilite´ a` k-1
dxk−1
︸ ︷︷ ︸
Pre´diction
(2.2)
ou` p(xk−1,Mk−1|Zk−1,Uk−1) est la fonction de densite´ de probabilite´ (fdp) a
priori au temps k−1, p(xk,Mk|Uk,Zk) la fdp a posteriori au temps k, p(xk|xk−1, uk)
repre´sente le mode`le d’e´volution du ve´hicule (de´fini selon la dynamique du ve´hicule)
et p(zk|xk,Mk) est l’e´tape de´crivant le mode`le de perception (de´fini selon le type
de repre´sentation utilise´e : amer, primitives, grille d’occupation...).
Afin de pre´dire la pose du syste`me a` chaque e´tape, un mode`le d’e´volution est
utilise´. Ainsi, il est possible de trouver l’e´tat estime´ Xˆk a` l’instant k a` partir de
l’e´tat pre´ce´dent Xk−1 et des donne´es sur le de´placement du ve´hicule uk (donne´es
de controˆle, mesures odome´triques...) :
Xˆk = (xˆk, Mˆk)
T = fv(Xk−1, uk) + wk−1 (2.3)
et la matrice de covariance associe´e :
Pˆk = Fvk−1Pk−1F
T
vk−1
+Qk−1 (2.4)
avec Fvk−1 la jacobienne de la fonction d’e´volution fv, Qk−1 la matrice de co-
variance du bruit d’e´volution wk−1.
Dans le cas d’un SLAM ou` le robot et les amers sont repre´sente´s dans un repe`re
monde, seul le ve´hicule e´volue, les amers sont soumis a` un mode`le d’e´volution sta-
tique. L’e´volution peut donc eˆtre exprime´e comme suit :
Xˆk =
(
xˆk
Mˆk
)
=
(
fv(xk−1, uk)
fv(Mk, uk)
)
=
(
fv(xk−1, uk)
Mk
)
(2.5)
Cette approche de SLAM baye´sien peut eˆtre applique´e de diffe´rentes manie`res.
L’imple´mentation la plus connue repre´sente ces incertitudes comme une fonction de
densite´ de probabilite´ gaussienne, et propage ces incertitudes en utilisant un filtre
de Kalman e´tendu (EKF), elle est connue sous le nom EKF-SLAM [Guivant 2001].
Cette approche a l’avantage de fournir a` la fois une solution re´cursive pour re´soudre
le proble`me de la navigation, et une solution pour estimer, avec leurs incerti-
tudes, les positions des amers et du robot. De nombreuses solutions s’appuient sur
l’EKF-SLAM [Leonard 1991b, Castellanos 1999, Williams 2001, Montemerlo 2005,
Guivant 2002].
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SLAM oriente´ trajectoire
De nombreuses approches de localisation et cartographie simultane´es se fondent
sur l’e´tude quasi-exclusive des diffe´rentes positions au cours du de´placement de
ve´hicule. Pour ce faire, a` chaque position est associe´e une mesure capteur qui est
compare´e aux mesures des positions adjacentes. Dans cette approche, la carte de
l’environnement n’est pas re´ellement estime´e mais correspond a` la superposition de
l’ensemble des acquisitions. Cette me´thodologie ne´cessite une technique de compara-
ison des donne´es exte´roceptives acquises a` chaque position. La mise en correspon-
dance de deux acquisitions successives est effectue´e par des me´thodes  globales  ou
 scan-matching  [Tomono 2004].
Ces techniques de mise en correspondance peuvent eˆtre fonde´es sur des grilles
d’occupation [Thrun 1998], l’espace est alors de´coupe´ en un ensemble de cellules
distinctes repre´sentant l’encombrement de l’environnement. Dans [Grisetti 2005],
un filtre particulaire de Rao-Blackwell est utilise´ pour constituer une carte d’occu-
pation. Dans [Xie 2010b], une cartographie par maximisation de la vraisemblance
est utilise´e sur la base de grilles d’occupations pyramidales. L’avantage principal des
grilles d’occupation est leur capacite´ a` repre´senter l’espace de manie`re tre`s dense
selon le pas de discre´tisation de la grille.
Une des me´thodes les plus connues de mise en correspondance d’acquisition est
la me´thode ICP [Lu 1994] qui de´termine la transformation rigide entre deux scans.
Ce principe a e´te´ repris dans [Cole 2006b] pour de la cartographie 3D. Une version
modifie´e de l’ICP utilisant des amers ge´ome´triques a e´te´ propose´e dans [Censi 2008]
afin d’ame´liorer les re´sultats ainsi que l’e´tape d’association des points des scans.
Des me´thodes emprunte´es au traitement d’image sont e´galement utilise´es pour
la mise en correspondance d’acquisitions. C’est le cas des corre´lations [Nieto 2005,
Rouveure 2006] ou des transforme´es de Fourier-Mellin [Checchin 2010].
D’autres techniques utilisent des graphes [Olson 2006]. Cette repre´sentation
conside`re que chaque noeud correspond a` un repe`re local et que chaque segment
repre´sente la transformation entre repe`res adjacents. Dans chaque repe`re une carte
est construite et repre´sente l’environnement et la pose du robot a` cet instant donne´,
affuble´ de leurs incertitudes [Bosse 2003].
De nombreuses autres approches existent, nous pouvons citer [Censi 2005] qui
re´alise une mise en correspondance dans l’espace de Hough ou encore [Bosse 2007]
qui utilise une me´thode base´e sur des histogrammes.
Dans ce genre d’approche, le proble`me de SLAM est pre´sente´ comme l’estimation
des diffe´rentes positions du ve´hicule le long de sa trajectoire. A chacune des positions
du ve´hicule est attache´e une mesure exte´roceptive. Dans cette approche, la carte de
l’environnement correspond au final a` la superposition de l’ensemble des acquisitions
capteurs recale´es sur les poses successives estime´es.
SLAM oriente´ amer
D’autres techniques sont fonde´es sur l’estimation simultane´e des positions
d’e´le´ments de la carte et de la trajectoire. Ces approches utilisent l’extraction d’en-
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tite´s de l’environnement aussi appele´es amers [Leonard 1991a] par une analyse des
donne´es : segmentation, recherche de droite, de cercles ou d’entite´s ge´ome´triques
par des me´thodes telles que Hough, RANSAC, ou les moindres carre´s... Ces entite´s,
une fois extraites, sont associe´es avec des amers de la carte afin de pouvoir, par
triangulation, pre´ciser la localisation du ve´hicule et comple´ter la cartographie.
Ces amers sont repre´sente´s par des variables ale´atoires dans une carte
stochastique [Smith 1988]. On retrouve cette repre´sentation par cartes d’amers
dans de nombreuses imple´mentations temps re´els du SLAM via l’EKF-SLAM
[Leonard 1991c, Bailey 2002]. Cette me´thodologie permet une convergence de toutes
les estimations de`s lors que le ve´hicule boucle sa trajectoire, ceci e´tant rendu pos-
sible par la pre´sence des corre´lations entre les e´le´ments de la carte de´finies dans la
matrice de covariance [Castellanos 1997]. En revanche, les cartes d’amers sont sou-
vent peu denses et contrairement aux grilles d’occupation, elles ne contiennent pas
les informations d’encombrement ne´cessaires pour la planification de trajectoires.
Avec des capteurs de vision comme les came´ras, cette approche est la plus usite´e.
Des points d’inte´reˆt sont extraits par des de´tecteurs tels que ceux dits de Harris
[Harris 1988], Shi-Tomasi [Shi 1994], FAST [Rosten 2006], LOG [Mikolajczyk 2004]
ou encore DOG [Lowe 2004]. De nombreux travaux de SLAM utilisent ce genre
de capteur comme [Garcia 2004] qui re´alise une localisation en environnement
exte´rieur a` partir d’une paire ste´re´o. L’avantage de la ste´re´o re´side dans l’infor-
mation de profondeur des de´tections. [Sola` 2008] estime en plus de la localisation
les parame`tres de positionnement des came´ras. Dans le cas de l’utilisation d’une
came´ra seule, des SLAM base´s sur du  bearing-only  (information d’orientation
des de´tections sans distance) sont de´veloppe´s comme [Sola` 2005]. [Fe´raud 2010]
re´alise e´galement un SLAM par came´ra monoculaire avec un nombre tre`s re-
streint d’amers ponctuels. D’autres types d’amers sont e´galement utilise´s comme
des droites [Garulli 2005, Sola` 2009], des plans [Ohno 2005] ou des approches mixtes
[Folkesson 2005].
Une autre approche de SLAM consistant e´galement a` estimer conjointement
trajectoire et position des amers est tre`s utilise´e en vision pour la robotique.
C’est l’ajustement de faisceaux plus connu sous le terme anglais Bundle Adjuste-
ment. Cette technique peut eˆtre vue comme une ope´ration globale de minimisa-
tion agissant a` la fois sur la pose du ve´hicule et des amers pour correspondre
au mieux aux de´tections successives. Cette me´thode a e´te´ applique´e avec succe`s
dans [Royer 2006, Mouragnon 2009, Konolige 2008]. Une synthe`se comple`te sur l’a-
justement de faisceaux est disponible dans [Triggs 2000].
Dans toutes ces approches, inde´pendamment du capteur, les points clef de ce
mode de repre´sentation se situent dans la qualite´ des algorithmes d’extraction et
d’association des points d’inte´reˆts. Il est a` noter que des environnements d’inte´rieurs
ou urbains sont ge´ne´ralement plus adapte´s a` la de´tection d’amers car plus facilement
interpre´tables.
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Acquisition de donne´es pour le SLAM
Que ce soit avec la premie`re ou la seconde me´thode, les acquisitions capteurs
sont tre`s souvent conside´re´es comme e´tant entache´es d’un seul type d’erreur : celui
inhe´rent au capteur, c’est-a`-dire sans la prise en compte des mouvements induits
par le de´placement du ve´hicule et donc, sans distorsion. Cette hypothe`se est souvent
justifie´e par la haute fre´quence d’acquisition des capteurs, couple´e a` la tre`s faible
vitesse de de´placement des robots mobiles e´tudie´s.
Dans le cas d’utilisation de robots rapides ou de capteurs lents, cette hypothe`se
n’est plus acceptable. Aussi les approches utilisent des capteurs proprioceptifs afin
de pre´voir l’e´volution du ve´hicule entre chaque acquisition capteur. Ces capteurs
permettent d’estimer la trajectoire ainsi effectue´e et de corriger par conse´quent les
donne´es acquises. Les syste`mes de proprioception doivent souvent eˆtre tre`s pre´cis
afin d’avoir des mesures capteurs tout aussi pre´cises. De plus, l’incertitude de posi-
tion du ve´hicule, directement lie´e a` la pre´cision de ces capteurs, doit eˆtre prise en
compte dans les donne´es.
Si ces donne´es de recalage, fournies par les syste`mes proprioceptifs ne sont pas
suffisamment pre´cises, les donne´es de perception cumuleront l’erreur due a` la naviga-
tion a` l’estime et l’erreur du capteur te´le´me´trique. Cela peut engendrer des donne´es
tre`s impre´cises si cette navigation a` l’estime est trop longue entre deux acquisitions
et geˆner les phases suivantes d’association de donne´es.
L’ide´e de ce travail est d’utiliser a` la vole´e les donne´es du capteur lors de l’ac-
quisition en prenant en compte le mouvement du ve´hicule afin de s’affranchir des
phe´nome`nes de distorsion. La correction de cette distorsion se fonde sur le mode`le
d’e´volution du syste`me ainsi que sur la vitesse de rotation et le temps d’acquisition
du capteur. L’interpre´tation a` la vole´e des donne´es permet de diminuer le proble`me
d’accroissement de l’incertitude lors de la navigation a` l’estime en autorisant des
mises a` jours de l’e´tat, et de la covariance associe´e, pendant la rotation capteur et
non plus uniquement en fin de re´volution.
Afin de re´pondre a` la proble´matique du projet notamment concernant la partie
de de´tection et de pistage d’objets, le choix a e´te´ fait de travailler sur un SLAM
fonde´ sur un algorithme de filtre de Kalman (EFK) avec une repre´sentation d’amer
e´parse.
2.2 Prise en compte de la distorsion avec un capteur
te´le´me´trique tournant
Dans le cas d’une application haute vitesse ou d’une application avec un capteur
lent, la rotation du capteur et le de´placement du ve´hicule distordent les donne´es
exte´roceptives. Sur la figure 2.1, l’effet de distorsion, sur des donne´es laser re´elles,
est pre´sente´. En effet, la combinaison des mouvements du capteur tournant et
du ve´hicule porteur doit eˆtre prise en compte lorsqu’une mesure te´le´me´trique est
acquise. Ces mouvements impliquent un changement de re´fe´rentiel entre chaque
mesure te´le´me´trique. De ce fait, les donne´es mesure´es par chaque faisceau doivent
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eˆtre propage´es dans le repe`re courant du robot en prenant en compte les dynamiques
du syste`me afin de pouvoir reconstituer un scan re´el sans distorsion.
(a) (b)
Figure 2.1 – Effet de distorsion sur un scan d’une nappe laser a` 0.2 Hz lors d’un
de´placement a` 1.5 m/s. (a) donne´es laser pre´sentant un effet de distorsion (b)
donne´es laser avec prise en compte de la dynamique. Les lignes bleues repre´sentent
la ve´rite´ terrain de l’environnement observe´. Les points rouges repre´sentent les
donne´es te´le´me´triques et le trait vert, la trajectoire suivie par le ve´hicule pendant
l’acquisition.
Classiquement, les donne´es d’un scan complet sont attendues puis corrige´es. Ce
que nous proposons ici n’est pas d’attendre une re´volution comple`te du syste`me
d’acquisition mais de permettre l’utilisation de chaque mesure corrige´e de`s que
possible.
Pour rendre cette utilisation possible, les donne´es mesure´es doivent eˆtre
repre´sente´es dans un repe`re cohe´rent les unes par rapport aux autres. Par exemple,
si au temps k, une nouvelle observation d’un point zk = (zxk , zyk , 1)
T est effectue´e
et obtenue dans le repe`re centre´ sur le ve´hicule (voir figure 2.2) :
zk =

zxkzyk
1

 = Γvkc

ρkcos(φk)ρksin(φk)
1

 (2.6)
ou` (ρk, φk) sont les coordonne´es polaires de la de´tection dans le repe`re capteur
tournant et ou` Γvkc est la transformation rigide repre´sentant le de´calage entre le
capteur et le repe`re centre´ sur le ve´hicule a` l’instant k. En effet, le capteur n’est
pas force´ment monte´ a` l’origine du repe`re ve´hicule ce qui ne´cessite d’appliquer une
premie`re transformation rigide.
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Du fait que le ve´hicule est en de´placement et que l’acquisition capteur n’est
pas instantane´e, cette mesure a` l’instant k n’est plus cohe´rente avec les mesures
prises pre´ce´demment. En effet, le repe`re ve´hicule s’est de´place´ dans le monde entre
les diffe´rentes acquisitions. Ainsi chaque mesure de´ja` effectue´e doit eˆtre propage´e
dans le repe`re courant du ve´hicule (ou la mesure pre´sente doit eˆtre exprime´e dans un
repe`re passe´ commun). Cette propagation peut eˆtre effectue´e graˆce aux informations
sur le de´placement du robot ainsi que sur le mouvement du capteur.
Ce de´placement se produit pendant un temps δt entre deux acquisitions capteur
successives. δt de´pend donc de la dynamique propre au capteur. Il est fonction de
la fre´quence d’acquisition du capteur ainsi que de sa re´solution angulaire :
δt =
Re´solution angulaire
Fre´quence d’acquisition
(2.7)
Le de´placement du robot, estime´ graˆce a` un mode`le d’e´volution, choisi selon la
dynamique du syste`me e´tudie´, peut eˆtre repre´sente´ classiquement par une transfor-
mation rigide entre sa pose initiale au temps k et sa pose finale au temps k + δt.
Γ
vk+δt
vk =

cos(θ˙kδt) −sin(θ˙kδt) Tvxsin(θ˙kδt) cos(θ˙kδt) Tvy
0 0 1

 (2.8)
avec Tvx et Tvy respectivement les translations en x et en y du ve´hicule porteur
et θ˙kδt la rotation du porteur durant le laps de temps δt.
Finalement, chaque mesure zk prise au temps k peut eˆtre propage´e dans le repe`re
courant du ve´hicule graˆce a` ce principe. Ainsi les observations de chaque de´tection
zk au temps k + δt, note´es z
k+δt
k , peuvent eˆtre obtenues comme suit :
zk+δtk =
(
Γk+δtk
)
−1
zk (2.9)
Ce principe de propagation est illustre´ figure 2.2.
Cette me´thode de propagation ne´cessite une connaissance a priori sur le
de´placement du ve´hicule, les donne´es devant eˆtre recale´es. Des capteurs propriocep-
tifs sont donc a` premie`re vue ne´cessaires a` la bonne estimation de la transforme´e
rigide. Une fois les donne´es utilisables, une approche de type localisation et car-
tographie simultane´es (SLAM) fonde´e sur une correction a` la vole´e des donne´es
capteur peut eˆtre de´veloppe´e.
2.2.1 Prise en compte a` la vole´e pour chaque faisceau, application
SLAM
Le principe du SLAM s’appuie sur le fait qu’un ve´hicule place´ a` une position
inconnue dans un environnement inconnu peut eˆtre capable de construire une car-
tographie de l’environnement en utilisant uniquement des observations relatives de
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Figure 2.2 – Propagation des de´tections en prenant en compte les dynamiques du
capteur et du ve´hicule. En rouge deux faisceaux successifs. En bleu le repe`re du
ve´hicule au temps respectifs d’acquisition. En jaune la de´tection a` propager (pour
des raisons de clarte´, la transformation rigide recalant le capteur dans le repe`re
ve´hicule a e´te´ ignore´e).
celui-ci et d’employer simultane´ment cette carte pour se localiser et naviguer. L’a-
vantage d’une telle me´thode est de rendre les ve´hicules robotiques autonomes sans
installer d’infrastructures particulie`res. Cependant la localisation obtenue reste rel-
ative a` l’environnement jusqu’a` ce qu’une mesure ou donne´e de re´fe´rencement global
soit fournie (GNSS).
Le proble`me du SLAM peut eˆtre aborde´ de diffe´rentes manie`res. Nous avons
choisi d’utiliser une approche fonde´e sur le filtre de Kalman. Un inte´reˆt majeur
de cette approche est le fait de pouvoir e´tudier syste´matiquement l’e´volution de la
carte mais aussi des incertitudes de la cartographie et de la position du ve´hicule.
Malgre´ tout, le filtre de Kalman e´tendu (EKF pour Extended Kalman Filter) est en
ge´ne´ral un estimateur non-optimal pour des cas non-line´aires. De plus si l’estimation
initiale est incorrecte, l’EKF (voir ci-dessous) peut rapidement diverger en raison
de la line´arisation re´alise´e par le filtre. Un autre proble`me avec l’EKF se situe au
niveau de l’estimation des covariances. Celles-ci tendent a` sous-estimer la covariance
re´elle et peuvent rendre le filtre inconsistant statistiquement sans addition de bruit
stabilisateur.
Malgre´ cela, l’EKF peut donner des performances raisonnables dans des appli-
cations de navigation.
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2.2.2 Formalisme d’un EKF-SLAM
L’e´tude the´orique de´veloppe´e ici s’appuie sur l’utilisation d’un capteur tournant
quelconque, laser ou radar sans conside´ration de l’effet Doppler. Cette technique
ge´ne´raliste peut facilement eˆtre e´tendue a` diffe´rents types de senseurs, nous par-
lerons donc ici, dans une optique de ge´ne´ralisation, de capteur te´le´me´trique.
Pour un capteur te´le´me´trique, les mesures de distance et d’azimut (ρi, φi)
T d’un
amer mi = (xi, yi)
T effectue´es a` partir du ve´hicule sont donne´es par :
zik =
(
ρi
φi
)
= hk(xk) =
(√
(xi − xvk)
2 + (yi − yvk)
2
arctan(
yi−yvk
xi−xvk
)− θvk
)
+ vk−1 (2.10)
avec vk−1 un bruit de covariance Rk.
Une observation d’amer est ainsi compare´e aux amers existants. Dans le cas
d’un amer qui a de´ja` e´te´ observe´, et donc pre´sent dans la carte Mk, une e´tape de
mise a` jour est effectue´e. Dans le cas d’une observation nouvelle, l’amer observe´ mi
est ajoute´ a` la carte Mk.
Pour effectuer la mise a` jour, l’amer de´ja` observe´ mi est compare´ a` la de´tection
zik afin de calculer l’innovation de la mesure y˜k ainsi que sa covariance associe´e Sk.
Pour ce faire, nous utilisons le mode`le d’observation du capteur hk reliant la mesure
a` l’e´tat :
y˜k = zik − hk(mi,xk) (2.11)
Sk = HkPˆkH
T
k +Rk (2.12)
Le gain de Kalman, repre´sentant la correction de l’e´tat par la mesure peut ensuite
eˆtre calcule´ comme suit :
Kk = PˆkH
T
k S
−1
k (2.13)
Le nouvel e´tat, mis a` jour graˆce a` l’observation, est classiquement obtenu comme
suit :
Xk = Xˆk +Kky˜k (2.14)
Pk = (I −KkHk)Pˆk (2.15)
Dans le cas ou` l’amer observe´ n’est pas encore pre´sent dans la carte, la meˆme
me´thode est applique´e en effectuant l’association avec un amer  virtuel  ajoute´
dans le vecteur d’e´tat avec une grande incertitude. Cette mise a` jour permet l’ajout
d’un amer dans le vecteur d’e´tat tout en construisant les matrices de covariance
repre´sentant les liens statistiques entre les poses du ve´hicule et des amers de´ja`
existants.
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Amers et positions e´tant lie´s par la matrice de covariance, l’observation d’un
simple amer permet la mise a` jour de l’ensemble de la carte ainsi que de la pose du
ve´hicule et des covariances associe´es.
La repre´sentation des amers peut se faire de diffe´rentes fac¸ons. Dans le cas de
l’application de ce principe dans un SLAM a` la vole´e par laser, pre´sente´ section 2.3,
nous verrons que le choix s’est porte´ sur l’utilisation d’amers de type droite. En
effet, afin de valider l’aspect prise a` la vole´e des informations, l’expe´rimentation a
e´te´ effectue´e dans un environnement structure´ qui se preˆte bien a` ce genre d’e´le´ment
ge´ome´trique. Ne´anmoins, le choix de repre´sentation d’amer n’est pas une contrainte
au fonctionnement du principe de prise en compte a` la vole´e. En effet, l’approche
pre´sente´e dans la section 2.4 utilisant un radar, se fonde sur des amers diffe´rents,
de type point.
2.3 On-The-Fly SLAM base´e droite avec une nappe
laser 2D
Afin de valider cette de´marche tout en s’affranchissant des proble`mes de traite-
ment du signal inhe´rents au radar, une premie`re approche de prise a` la vole´e des
informations capteurs a e´te´ applique´e sur des donne´es laser.
Dans le cadre de cette expe´rimentation, nous travaillons dans un environ-
nement exte´rieur structure´ constitue´ d’un grand nombre d’objets pre´sentant des
faces planes. Aussi, un SLAM oriente´ amer droite a e´te´ de´veloppe´. Les avan-
tages et les inconve´nients d’une telle repre´sentation d’amer sont bien de´crits dans
[Thrun 2002a, Pfister 2006].
L’association de donne´es entre un point d’une droite et un autre de cette meˆme
droite est proble´matique. L’association entre deux points laser l’est tout autant,
car il est difficile de retrouver un meˆme impact laser entre deux acquisitions suc-
cessives. Par conse´quent, une cartographie hybride a e´te´ e´carte´e. Une association
ligne a` ligne est utilise´e car nous souhaitons que cette approche SLAM a` la vole´e
(On-The-Fly SLAM note´ par la suite OTF-SLAM) soit adapte´e a` diffe´rents types
de capteurs. D’autres formes d’amer peuvent eˆtre utilise´es, il suffit pour cela de
de´finir le nombre de de´tections requises pour leur construction et les fournir au
processus SLAM de`s qu’ils sont ge´ne´re´s. Pour de´tecter des amers ge´ome´triques,
plusieurs mesures sont ne´cessaires. En effet, l’utilisation de trop peu de points peut
impliquer une extraction d’amer avec une grande incertitude. De ce fait, l’associ-
ation de donne´es sera sensible a` chaque nouvelle de´tection. De plus, dans notre
cas, l’utilisation d’une petite quantite´ de de´tections ponctuelles peut avoir comme
conse´quence la conside´ration d’ outliers  comme des lignes.
2.3.1 Repre´sentation des amers de type droite
Le traitement a` la vole´e des donne´es capteur a e´te´ applique´ dans le cadre d’un
SLAM oriente´ amer. Les amers utilise´s sont des amers de type droite. Il existe de
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nombreux types de repre´sentations de ce genre d’amer. Une liste non exhaustive de
repre´sentation est pre´sente´e en annexe A avec leurs avantages et inconve´nients.
Dans le cadre de cette e´tude, nous utiliserons la repre´sentation hessienne des
droites, soit :
− sin(α) × x+ cos(α) × y = d (2.16)
Cette repre´sentation permet de re´gler les proble`mes d’anisotropie des
repre´sentations carte´siennes ainsi que d’assurer l’unicite´ des droites en bornant
les parame`tres d dans la plage [0,+∞[ et α dans [−pi, pi[. Les proble`mes de non
line´arite´ des formulations polaires compliquent la recherche de droite ne´anmoins la
forme hessienne choisie permet l’expression des parame`tres et de leurs covariances
de fac¸on analytique.
2.3.2 Utilisation des donne´es laser a` la vole´e
Proble`me d’initialisation des amers
Dans notre optique de OTF-SLAM avec conside´ration de la distorsion, une
prise en compte des donne´es a` la vole´e est souhaitable. Cependant pour initialiser
une entite´ ge´ome´trique, une droite, ou un amer de la carte, il faudra plusieurs
points, ce qui implique plusieurs faisceaux. En effet, un nombre insuffisant de points
conduirait a` une entite´ ge´ome´trique d’incertitude bien trop grande. L’utilisation de
trop peu de points implique le phe´nome`ne repre´sente´ sur la figure 2.3. Dans le
cas des lignes, la droite estime´e aura une erreur sur son orientation de pi car les
erreurs de chaque point se superposent. Ceci impliquera que cette droite pourra
eˆtre associe´e dans notre SLAM avec n’importe quelle droite voisine, quelle que soit
son orientation. Cette observation n’est pas rare dans le cas d’une application SLAM
par laser notamment. De plus, l’utilisation d’un nombre insuffisant de points a pour
conse´quence la de´tection d’amers qui ne sont en fait dus uniquement a` du bruit.
Afin de se localiser et de construire notre carte, nous souhaitons de´tecter et ini-
tialiser seulement les murs de taille suffisante avec une incertitude repre´sentative. La
de´tection de droite dans des donne´es capteur ne´cessite donc un minimum de points
que nous noterons N. Nous allons donc effectuer une correction de l’acquisition
fonde´e sur notre mode`le en attendant de finir l’acquisition de N points successifs
et traiter cette de´tection pour y rechercher la pre´sence d’un amer ge´ome´trique, une
droite dans notre cas. Le nombre de pointsN sera de´fini en fonction de la re´solution
angulaire du capteur, et du type d’amer ge´ome´trique souhaite´. Dans notre approche,
il a e´te´ choisi d’observer l’environnement par portion de 25◦.
Gestion a` la vole´e des de´tections
Les donne´es capteur sont disponibles sous la forme (ρ, θ) associe´es a` leur matrice
de covariance P .
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(a) (b)
Figure 2.3 – Initialisation d’amer de type droite : (a) proble`me d’initialisation de
droite pour un nombre de points faible (incertitude d’orientation de −/ + pi). (b)
cas d’initialisation correcte.
P =
(
var(ρ) cov(ρ, θ)
cov(ρ, θ) var(θ)
)
(2.17)
En fonction du capteur utilise´, plusieurs de´tections peuvent eˆtre effectue´es sur un
meˆme rayon de vue (c’est notamment le cas pour le radar). La premie`re e´tape con-
siste a` segmenter les donne´es a` la vole´e. Chaque mesure est compare´e aux mesures
pre´ce´dentes et est regroupe´e graˆce a` un crite`re de proximite´. A la fin de cette e´tape,
des groupements de de´tections sont obtenus, nous les appellerons par la suite des
objets comme repre´sente´s sur la figure 2.4.
Figure 2.4 – Principe de propagation des mesures a` la vole´e et de segmentation.
Lors de la construction de ces objets, a` chaque nouvelle mesure, les acquisitions
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pre´ce´dentes sont propage´es dans le repe`re ve´hicule courant, sur la base du principe
de´crit dans la section 2.2.
Une fois l’acquisition de N de´tections effectue´e, pour chaque objet nouvelle-
ment cre´e´, une extraction de ligne et de son incertitude associe´e est mene´e selon
la me´thode de´crite section A. Chaque ligne est repre´sente´e sous sa forme hessienne
(d, α) :
− sin(α) × x+ cos(α) × y = d (2.18)
L’amer mik+Nδt extrait de l’objet i a` l’instant k + Nδt est repre´sente´ par son
vecteur d’e´tat comme suit :
mik+Nδt =
(
dmik+Nδt , αmik+Nδt
)T
(2.19)
Les parame`tres de la droite dmik+Nδt et αmik+Nδt sont fonction des mesures zp
prises aux temps p = k + nδt avec n ∈ {1, · · · ,N}.
Dans le cas d’une non-de´tection d’amer dans l’objet, les N points sont ignore´s.
Dans le cas contraire, l’observationmik+Nδt est fournie au temps k+Nδt au processus
EKF-SLAM sans attendre la fin de la re´volution du capteur.
Une vue ge´ne´rale de l’algorithme utilise´ est pre´sente´e sur la figure 2.5.
Chaque ligne est borne´e par la projection orthogonale des points extreˆmes ayant
servi a` sa cre´ation. Ces points limites servent a` l’association de droites porteuses
identiques pour fusionner les segments dont l’intersection est non nulle, ou con-
server deux amers aux segments distincts. Ainsi, l’association entre amers se fait,
d’abord par une association des droites porteuses puis, par une ve´rification des
superpositions des segments.
En cas d’association, la droite porteuse est mise a` jour par le processus de
Kalman. Les bornes du segment re´sultant sont recalcule´es a` partir des quatre points
extreˆmes des deux segments fusionne´s par un processus annexe.
Dans cette approche, ce n’est pas une correction du panoramique global qui est
applique´e mais une prise en compte a` la vole´e de la distorsion par propagation suc-
cessive des acquisitions dans le mode`le d’observation du capteur. Ainsi au fil du scan,
des mises a` jour permettent de limiter la croissance de l’incertitude de localisation
a` l’estime. De plus, il n’est pas ne´cessaire d’attendre la fin de re´volution du capteur
comme c’est le cas avec les me´thodes de scan-matching [Ku¨mmerle 2009a] ou des
me´thodes re´centes de SLAM oriente´es droites [Wu-Zu 2008, Sohn 2009]. L’extrac-
tion de lignes est effectue´e a` la vole´e avec des observations non-distordues par une
me´thode de moindres carre´s lorsque suffisamment de de´tections sont disponibles.
Ce principe a e´te´ applique´ sur des donne´es laser.
Une autre technique d’interpre´tation des donne´es a` la vole´e consiste a` cre´er de
fac¸on ite´rative les amers ge´ome´triques de type droite. Cette approche a e´te´ teste´e et
est pre´sente´e dans l’annexe B. La cre´ation de droite ite´rative s’ave`re eˆtre tre`s efficace
dans le cas de donne´es tre`s pre´cises peu bruite´es. Dans le cas de donne´es re´elles,
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Figure 2.5 – Algorithme de principe du OTF-SLAM.
l’initialisation d’une droite en utilisant de deux points successifs d’une acquisition
est proble´matique. En effet, les incertitudes des de´tections sont souvent trop grandes
et l’initialisation se retrouve dans le cas particulier pre´sente´ sur la figure 2.3. Deux
de´tections successives ont, dans le cas de donne´es re´elles, toujours leurs incertitudes
qui se chevauchent cre´ant ainsi des proble`mes de non-line´arite´. Aussi, un de´coupage
des donne´es te´le´me´triques par secteur a e´te´ pre´fe´re´ pour cette application.
2.3.3 Re´sultats expe´rimentaux
2.3.3.1 On-The-Fly SLAM dans des conditions classiques
Dans un premier temps, l’algorithme On-The-Fly SLAM (OTF-SLAM) a e´te´ ap-
plique´ sur un jeu de donne´es re´alise´ sur la plate-forme expe´rimentale  Pavin  (voir
figure 2.6) graˆce a` un ve´hicule Robucab 1 e´quipe´ d’odome`tres et d’une nappe laser
2D avec une fre´quence d’acquisition de 75 Hz. La vitesse du ve´hicule est limite´e
a` 3 m/s aussi nous nous trouvons dans une situation ou` la distorsion peut eˆtre
ne´glige´e. L’objectif de cette expe´rimentation est de montrer que notre approche est
e´galement fonctionnelle dans des conditions classiques, c’est-a`-dire a` faible vitesse
1. Plateforme robotique autonome e´lectrique produite par Robosoft
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avec des capteurs a` haute fre´quence d’acquisition.
(a) (b)
Figure 2.6 – (a) photo de la zone d’expe´rimentation appele´e  Pavin . (b) plan
d’architecte de  Pavin .
L’algorithme a e´te´ applique´ sur les donne´es laser sans aucun pre´traitement ou fil-
trage. Les mouvements de roulis et de tangage du ve´hicule ne sont pas compense´s.
De plus, l’hypothe`se d’un monde plan n’est pas ve´rifie´e sur le site expe´rimental.
Pavin pre´sente des pentes entre 5% et 10%. Ces conditions impliquent de fausses
de´tections de droites issues d’impacts laser au sol. L’erreur de localisation est
pre´sente´e sur la figure 2.7. Elle est calcule´e par rapport a` la ve´rite´ terrain fournie
par un GPS-RTK.
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Figure 2.7 – (a) carte obtenue par le OTF-SLAM dans des conditions classiques.
Les amers en rouge sont conside´re´s comme des bruits par l’algorithme. Les amers en
bleu repre´sentent des murs de l’environnement. Les pointille´s rouges sont la ve´rite´
terrain GPS, en vert, la trajectoire estime´e par le SLAM. (b) erreur de localisation
avec ses bornes d’incertitude a` 2 σ.
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Autour des ite´rations 4000 et 8000, des phe´nome`nes de fermeture de boucle
se produisent. La grande erreur en distance autour de l’ite´ration 7000 est due au
fait que le sol du site d’expe´rimentation n’est pas plat dans cette zone. De ce fait,
des de´tections au sol causent de fausses associations de donne´es. L’erreur moyenne
en distance de l’OTF-SLAM dans ces conditions d’expe´rimentation est de 0.75 m.
Une analyse me´trique des performances de l’algorithme sera effectue´e dans la sec-
tion 2.3.4.3.
2.3.3.2 On-the-fly SLAM avec un capteur laser artificiel (0.2 Hz) a` faible
vitesse
Afin d’e´valuer notre algorithme avec un capteur lent, nous avons utilise´ une
nappe laser SICK LMS221 avec une fre´quence de 75 Hz. Pour reconstituer une
nappe laser artificiellement ralentie, contenant le meˆme nombre de faisceaux qu’une
nappe classique (ici 180 faisceaux), sur chaque acquisition i dans [0 : 180] seul
le faisceau de l’angle correspondant i◦ a e´te´ conside´re´ ; de ce fait, la fre´quence
d’acquisition du capteur a e´te´ artificiellement re´duite a` 0.2 Hz (soit une acquisition
comple`te chaque 4.8 s). L’expe´rimentation a e´te´ re´alise´e dans les meˆme conditions
que pre´ce´demment et avec le meˆme jeu de donne´es.
Les re´sultats avec et sans conside´ration de la distorsion sont pre´sente´s sur les
figures 2.8 et 2.9.
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Figure 2.8 – On-The-Fly SLAM sans conside´rer la distorsion (a) et son erreur
respective a` 2 σ (b). La fre´quence du capteur est de 0.2 Hz.
La carte et la localisation sans prendre en compte la distorsion apparaissent
comme e´tant de mauvaise qualite´. L’erreur maximale de la trajectoire est a` 4 me`tres
de la ve´rite´ terrain. Dans les virages, les de´tections sont soumises a` des rotations
visibles sur la carte. De la meˆme fac¸on, dans les lignes droites, les ouvertures dans les
murs ne sont pas de´tecte´es. En conse´quence, la localisation fonde´e sur ces de´tections
n’est pas pre´cise. De plus, les distorsions causent une sur-segmentation de l’envi-
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Figure 2.9 – On-The-Fly SLAM en conside´rant la distorsion (a) et son erreur
respective a` 2 σ (b). La fre´quence du capteur est de 0.2 Hz.
ronnement.
Dans notre approche a` la vole´e avec conside´ration de la distorsion, la localisation
est plus pre´cise excepte´ dans la zone en pente du site d’expe´rimentation ou` de
fausses de´tections causent une nouvelle fois de fausses associations. En comparant
les re´sultats pre´sente´s figure 2.8 et figure 2.9, nous pouvons remarquer que les
ouvertures dans les murs sont de´tecte´es avec la prise en compte de la distorsion. De
plus moins d’amers ge´ome´triques sont cre´e´s afin de repre´senter l’environnement.
Si l’on compare les deux approches avec capteur lent et capteur rapide (figure 2.7
et 2.9), la carte obtenue avec 180 fois moins de donne´es montre ne´anmoins une
tre`s bonne qualite´ de localisation. De plus, nous pouvons observer que la cartogra-
phie semble meilleure que celle obtenue avec un capteur a` 75 Hz. Ce phe´nome`ne
est une conse´quence de l’utilisation d’un capteur lent. Le sous-e´chantillonnage ap-
plique´ sur les donne´es se comporte comme un processus de filtrage. Moins de
fausses de´tections sont faites et la distance entre chaque acquisition est plus grande.
Ainsi, les de´tections d’amers ge´ome´triques sont plus se´lectives et beaucoup moins
de fausses de´tections se produisent.
Afin de montrer les contributions de notre OTF-SLAM, une me´thode de car-
acte´risation des re´sultats qui s’appuie sur des crite`res me´triques a e´te´ de´veloppe´e.
L’analyse des re´sultats sera pre´sente´e section 2.3.4.3.
2.3.4 E´valuation des re´sultats de SLAM
2.3.4.1 E´valuation de la qualite´ d’une cartographie
L’e´valuation des performances des algorithmes de SLAM ont rec¸u une atten-
tion croissante re´cemment (e.g., [Varsadan 2009, Olson 2009b, Ku¨mmerle 2009b,
Burgard 2009, Amigoni 2009]).
Des comparaisons expe´rimentales d’algorithmes ont de´ja` e´te´ tente´es dans un
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grand nombre de domaines de la vision par ordinateur. Aujourd’hui, cet effort est
applique´e au domaine de la robotique mobile. Plusieurs pistes ont e´te´ explore´es. Le
cadre de l’e´valuation, qui est lui meˆme un sujet de recherche [Amigoni 2009], peut
eˆtre re´sume´ en trois points : la de´finition du proble`me, l’e´valuation des performances
et le jeu de donne´es. Notre objectif n’est pas ici de fournir des re´ponses comple`tes
(si elles existent) a` ces trois points mais de discuter quelques e´le´ments importants
dans le cadre de nos travaux et de surligner un manque dans les solutions de´ja`
propose´es.
Comme mentionne´ par les pre´ce´dents auteurs dans ce domaine, il est ne´cessaire
qu’une proce´dure d’e´valuation soit automatique, et base´e sur des me´triques de
performance lie´es aux objectifs de l’algorithme. Des jeux de donne´es tests com-
plets et complexes tendent a` eˆtre de´veloppe´s comme propose´ par [RawSeeds 2006,
Howard 2003]. Des me´triques sont requises pour la mesure des erreurs en plus d’une
ve´rite´ terrain. Simplement parce que des mesures de pre´cision et de justesse peu-
vent eˆtre utiles dans certaines situations, il y a habituellement plus d’une fac¸on de
mesurer les performances des algorithmes.
Un utilisateur potentiel des sorties d’un algorithme a besoin de savoir a` quel type
de re´sultats correct ou incorrect il doit s’attendre, puisque certains re´sultats peuvent
eˆtre acceptables tandis que d’autres ne le seront pas en fonction de l’application.
Ainsi de multiples me´triques sont ne´cessaires pour un utilisateur pour prendre une
de´cision intelligente.
E´valuer et comparer des algorithmes SLAM requie`rent des me´triques quanti-
tatives des performances comme par exemple de la robustesse, du taux de con-
vergence, de la complexite´ algorithmique, de la qualite´ des re´sultats de trajec-
toire et particulie`rement de la cartographie. Ainsi des solutions ont e´te´ pro-
pose´es dans [Varsadan 2009, Olson 2009b, Ku¨mmerle 2009b, Burgard 2009]. Afin
de mesurer l’erreur de trajectoire, nous utiliserons une des me´triques propose´e dans
[Ku¨mmerle 2009b, Burgard 2009]. Ne´anmoins, a` notre connaissance, aucun travail
ne propose une fac¸on d’e´valuer des cartes base´es sur des segments.
Comment e´valuer une carte constitue´e de lignes 2D ?
La proposition d’e´valuation quantitative des performances concerne les cartogra-
phie 2D a` base de droites et est applicable lorsqu’une ve´rite´ terrain est disponible.
Le meˆme re´fe´rentiel entre le re´sultat du SLAM et la ve´rite´ terrain est utilise´. Ce
processus hors-ligne est fonde´ sur une mise en correspondance a` l’aide d’un graphe
biparti. Ce type de graphe est largement de´crit en the´orie des graphes [West 2001].
Une telle mise en correspondance lie des paires de noeuds de deux ensembles
en se´lectionnant un sous-ensemble des segments les connectant. Chaque segment
se´lectionne´ ne peut avoir qu’un seul noeud dans chaque ensemble, et chaque noeud
ne peut avoir qu’un segment. Une fonction objectif associe des poids a` chaque
segment du graphe, se´mantiquement relie´ a` un be´ne´fice ou a` un couˆt de l’application.
Dans ce cas, l’optimisation du graphe ponde´re´ a pour objectif de maximiser (ou
minimiser) la somme des poids des mises en correspondances.
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L’application de cette technique a` notre proble`me d’e´valuation de cartographie
(voir figure 2.10), peut eˆtre de´fini comme : ayant un graphe G, son ensemble de
segments E et ses deux ensembles de noeuds NGT et NSLAM , une mise en cor-
respondance M est un ensemble de segments, sous-ensemble de E, de telle sorte
que deux segments de M ne soient pas relie´s au meˆme noeud. NGT et NSLAM font
re´fe´rence respectivement aux amers mj de la ve´rite´ terrain et mi de la cartographie
issue du SLAM.
La figure 2.10 pre´sente, sur un cas simple, la ve´rite´ terrain et la carte SLAM.
Chaque mise en correspondance M est affiche´e sur la figure 2.10. Cette proce´dure
entie`rement automatique peut facilement eˆtre imple´mente´e en utilisant l’algorithme
bien connu Hungarian [Kuhn 1955]. Les crite`res utilise´s pour calculer les poids des
segments du graphe concernent, la qualite´ ge´ome´trique des amers, la qualite´ des
longueurs de segments ainsi que la sur- ou sous-segmentation de la carte.
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Figure 2.10 – Principe de l’e´valuation de cartographie pour trois cas diffe´rents
(a, b, c). Les segments de la ve´rite´ terrain sont repre´sente´s en bleu et le re´sultat
de l’algorithme SLAM en rouge. En dessous, les associations pre´sentant les poids
maximum respectivement obtenues pour les trois simulations.
Qualite´ ge´ome´trique de la carte
Afin d’e´valuer notre SLAM base´ amer ligne, nous avons utilise´ diffe´rentes
me´triques.
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Premie`rement, la dissimilarite´ entre deux lignes est ne´cessaire. Les diffe´rences
des parame`tres de deux amers mi = (ρi, φi) de la carte et mj = (ρj , φj) de la ve´rite´
terrain sont calcule´es comme suit :
{
∆ρ = ρi − ρj
∆φ = min (|φi − φj| , 2pi − |φi − φj|)
(2.20)
Une me´trique de diffe´rence absolue ponde´re´e entre ρ et φ est obtenue en calculant
la dissimilarite´ Dd(i,j) suivante :
Dd(i,j) = cw1 × |∆ρ|+ cw2 × |∆φ| (2.21)
avec cw1 = 1 et cw2 = 1.5 des poids applique´s respectivement a` la distance
a` l’origine de la droite et a` l’angle comme introduit dans [Yuen 2003]. Ces poids
permettent d’accorder plus d’importance a` l’orientation de la droite qu’a` la position
de celle-ci.
Une fois la mise en correspondance obtenue, un premier score est calcule´ a` l’aide
de cette me´trique. Elle mesure la dissimilarite´ globale des droites et caracte´rise de
ce fait la ge´ome´trie globale de la carte obtenue par le SLAM par comparaison avec
la re´fe´rence :
Scored =
∑
i,j
Dd(i,j) (2.22)
Ce score ne tient pas compte des incertitudes attache´es aux lignes de´tecte´es.
Cette me´trique peut eˆtre comple´te´e par une me´trique base´e sur la distance de
Mahalanobis. Cette distance mesure la dissimilarite´ entre deux lignes ponde´re´es
par leurs incertitudes.
La distance de Mahalanobis entre deux amers est calcule´e classiquement comme
suit :
Dm(i,j) =
(
∆ρ ∆φ
)
× (Pi + Pj)
−1 ×
(
∆ρ
∆φ
)
(2.23)
avec Pi et Pj les matrices de covariance respectives des amers compare´s.
Le score re´sultant de cette me´trique est donne´ par :
Scorem =
∑
i,j
Dm(i,j) (2.24)
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Qualite´ des longueurs de segment
Les amers ne sont pas seulement repre´sente´s par l’orientation et la position de
leur droite porteuse. Ils sont e´galement caracte´rise´s par leur longueur. Aussi, chaque
amer de´tecte´ mk est repre´sente´ par sa droite porteuse (ρk, φk) mais e´galement par
ses deux points extreˆmes Ak(x, y) et Bk(x, y). En comparant deux cartes compose´es
de formes ge´ome´triques de bases ou d’objets, comme des droites, des murs, etc., la
distance de superposition des entite´s mises en correspondance est importante.
Deux taux de superposition ont e´te´ calcule´s en prenant en compte les segments
associe´s apre`s l’e´tape de mise en correspondance et les segments de´finis dans la ve´rite´
terrain. Ces deux taux repre´sentent respectivement le pourcentage des de´tections
repre´sentant re´ellement la ve´rite´ terrain et le pourcentage de la carte de re´fe´rence
qui a e´te´ de´tecte´ :
ROverlapAssoSeg =
∑
i,jDoverlap(i,j)∑
j
−−−−−→
‖AjBj‖
(2.25)
ROverlapGT =
∑
i,j Doverlap(i,j)∑
n
−−−−−−−→
‖GTSegn‖
(2.26)
Sur ou sous-segmentation
Un autre point pertinent pour l’e´valuation de la qualite´ d’une cartographie est
une me´trique de sur ou sous-segmentation de l’environnement. Ces segmentations
sont respectivement calcule´es comme le pourcentage de segments non associe´s dans
la carte issue du processus SLAM et comme le pourcentage de segments de la ve´rite´
terrain non de´tecte´s.
Les diffe´rentes me´triques, e´nonce´es pre´ce´demment, ont e´te´ calcule´es pour le cas
de l’exemple de la figure 2.10 et sont pre´sente´s et analyse´s dans la section 2.3.4.3.
2.3.4.2 E´valuation de la qualite´ de la trajectoire
Dans le but d’e´valuer la qualite´ des re´sultats de localisation obtenus, nous util-
isons une me´trique propose´e par Ku¨mmerle et al. [Ku¨mmerle 2009b]. Cette me´trique
s’appuie sur les de´placements relatifs entre chaque pose du robot. Au lieu de com-
parer chaque pose x de la trajectoire du robot avec chaque pose de la ve´rite´ terrain
x∗ dans le repe`re de re´fe´rence global, la comparaison s’effectue entre δ et δ∗ avec
δi,j = xj 	 xi qui est la transformation rigide relative qui de´place le point xi en
xj (et respectivement δ
∗
i,j = x
∗
j 	 x
∗
i ). 	 est l’ope´rateur standard de composition
inverse de mouvement.
(δ)trans =
1
N
∑
i,j
trans(|δi,j 	 δ
∗
i,j |) (2.27)
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(δ)rot =
1
N
∑
i,j
rot(|δi,j 	 δ
∗
i,j |) (2.28)
avec N , coefficient de normalisation correspondant au nombre de transforma-
tions rigides relatives a` comparer. Les ope´rateurs trans(.) et rot(.) sont utilise´s pour
se´parer les composantes de translation et de rotation.
Cette technique d’e´valuation d’un SLAM base´ sur des amers de type droite a
e´te´ pre´sente´e dans [Vivet 2010].
2.3.4.3 E´valuation des re´sultats
E´valuation des re´sultats de simulation
Le tableau 2.1 re´sume les diffe´rentes valeurs des taux pre´sente´s dans la par-
tie 2.3.4 dans le cas de l’exemple pre´sente´ sur la figure 2.10.
Table 2.1 – E´valuation de la qualite´ de la cartographie de l’exemple simule´ pre´sente´
figure 2.10.
(a) (b) (c)
Scored 0.27719 0.88124 1.4974
Scorem 0.18611 1.9447 12.9393
ROverlapAssoSeg 91.6325% 45.2584% 80.6126%
ROverlapGT 68.7244% 45.2584% 80.6126%
% Segt. non associe´s dans la carte 0% 42.8571% 0%
% Segt. non de´tecte´s dans la GT 25% 0% 0%
Nous pouvons voir que pour les donne´es simule´es (a), chacun des scores Scored
et Scorem sont bons. De plus les lignes de´tecte´s correspondent bien a` la ve´rite´
terrain (GT). Comme attendu, en comparant les tests (b) et (c), les lignes mises
en correspondance sont plus proches de la ve´rite´ terrain que (b). ROverlapAssoSeg
montre qu’en conside´rant seulement l’association des amers, le re´sultat (a) est le
meilleur puisque il pre´sente un taux de recouvrement de 91%. En comparant (b) et
(c), les re´sultats de (c) sont plus proches de la longueur totale des segments de la
ve´rite´ terrain.
Le crite`re ROverlapGT (c) est le meilleur pour la superposition globale des seg-
ments. Les me´triques de sur- et sous-segmentation peuvent comple´ter ces scores. Le
re´sultat (b) pre´sente un effet de sur-segmentation, il repre´sente 43 % de la carte. (a)
est le test dans lequel le quatrie`me segment de la ve´rite´ terrain n’a pas e´te´ de´tecte´.
Pour conclure sur les re´sultats simule´s, le test (a) est globalement le meilleur meˆme
si l’environnement complet n’a pas e´te´ observe´. En effet, les re´sultats concernant
la partie observe´e sont pre´cis. Graˆce aux scores mis en place, nous pouvons voir
que le re´sultat (b) indique une sur-segmentation de l’environnement mais fournit
de bonne estimation des droites. Le re´sultat (c) permet de de´tecter l’ensemble de
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l’environnement mais avec une pre´cision tre`s limite´e. Bien entendu, l’interpre´tation
de chaque score de´pend de l’application finale vise´e.
E´valuation des re´sultats sur donne´es re´elles
L’e´valuation des re´sultats, de´veloppe´e pre´ce´demment, est a` pre´sent applique´e
aux expe´rimentations sur donne´es re´elles pre´sente´es dans la section 2.3.3. Les
re´sultats obtenus sont re´sume´s dans le tableau 2.2.
Table 2.2 – E´valuation de la qualite´ de cartographie des re´sultats expe´rimentaux
obtenus sur donne´es re´elles (Section 2.3.3).
Carte Fig. 2.7 Fig. 2.9 Fig. 2.8
Scored 2.87 2.96 6.79
Scorem 295.54 293.97 353.08
ROverlapAssoSeg 78.63% 77.63% 80.85%
ROverlapGT 63.52% 60.65% 61.74%
% Segt. non associe´s (carte) 58.75% 33.33% 51.35%
% Segt. non de´tecte´s (GT) 35.71% 35.71% 35.71%
La comparaison des scores donne´s par l’e´valuation des trois cartographies per-
met de voir que chacun des scores Scored et Scorem sont meilleurs pour les
cartes pre´sente´es figure 2.9 et 2.7. Les amers de´tecte´s graˆce a` l’algorithme SLAM
utilise´ sont plus proches de la ve´rite´ terrain et pre´sentent des incertitudes moins
grandes. Chaque cartographie repre´sente le meˆme taux de de´tection de l’environ-
nement, cependant, celle obtenue sans la prise en compte de la distorsion (carte
de la figure 2.8) pre´sente une sur-segmentation plus importante. Le taux de sur-
segmentation est encore plus grand lors de l’utilisation du capteur a` 75 Hz, du fait
des impacts au sols et fausses de´tections. Si l’on compare les taux de superposition
des segments, nous pouvons voir que chaque algorithme donne approximativement
les meˆmes re´sultats. En s’appuyant sur ces crite`res, nous pouvons conclure que la
qualite´ de la cartographie est meilleure lorsque la distorsion est prise en compte, ou
qu’elle est ne´gligeable. De plus, l’utilisation d’un capteur lent a pour conse´quence un
sous-e´chantillonnage et semble permettre un filtrage naturel des donne´es re´duisant
le nombre de fausses de´tections et donc de faux amers.
Pour comple´ter cette observation, une e´valuation de la qualite´ de la trajectoire
a e´te´ mene´e sur ces expe´rimentations. Le tableau 2.3 re´sume les re´sultats obtenus.
Table 2.3 – Evaluation de la trajectoire.
Trajectoire Fig. 2.9 Fig. 2.8
Erreur en translation 0.00099347 0.0017407
Tx et Ty (en me`tres) 0.00091117 0.0014697
Erreur en rotation (en radians) 0.066087 0.072469
2.4. On-The-Fly SLAM ponctuel avec un radar FMCW 47
En se fondant sur l’e´valuation de la trajectoire, l’erreur moyenne de transfor-
mation rigide, tant au niveau translation que rotation est moins grande pour l’ex-
pe´rimentation prenant en compte la distorsion.
Graˆce aux me´triques propose´es et utilise´es ici, nous avons pu e´valuer la qualite´
de la cartographie fournie par les approches prenant en compte ou ignorant la
distorsion. Ces crite`res comple`tent l’e´valuation visuelle qualitative classique des ap-
proches SLAM et quantifient a` la fois la qualite´ de la cartographie et de la trajectoire
lorsqu’une ve´rite´ terrain est disponible.
A la vue de ces trois e´valuations, la distorsion a un impact important a` la fois
sur la qualite´ de la cartographie et de la trajectoire. Notre me´thode On-The-Fly
SLAM ame´liore les re´sultats du SLAM en e´vitant la distorsion des donne´es et en
fournissant au processus SLAM les de´tections de`s que possible.
2.3.5 Conclusions
Cette approche de prise en compte du mouvement a` la vole´e de´montre l’impor-
tance de la conside´ration de la notion de distorsion sur des donne´es acquises par
capteur tournant avec un ve´hicule mobile. Plus la vitesse de rotation du capteur
est lente par rapport a` sa vitesse d’avancement, plus la de´formation des donne´es est
importante et doit eˆtre prise en compte. La faisabilite´ de l’utilisation a` la vole´e des
informations capteurs a e´te´ de´montre´e dans un environnement structure´, avec un
capteur volontairement ralenti, par une application de SLAM laser a` la vole´e base´e
sur des amers ge´ome´triques de type droite. Une technique d’e´valuation des re´sultats
SLAM oriente´e amers ge´ome´triques de type droites ou segments, tant au niveau de
la trajectoire que de la cartographie, a e´te´ propose´e lorsqu’une ve´rite´ terrain est
disponible, et ce afin d’e´valuer l’apport de la me´thode. Ces de´veloppements ont e´te´
publie´s dans [Vivet 2009] et [Vivet 2010] Afin de valider l’approche dans des condi-
tions moins favorables, cette me´thode de prise en compte a` la vole´e des de´tections a
e´te´ e´galement applique´e avec un capteur tournant re´el base´ sur la technologie radar.
2.4 On-The-Fly SLAM ponctuel avec un radar FMCW
Cette meˆme technique de prise en compte a` la vole´e des donne´es de perception
a e´te´ applique´e avec le capteur tournant lent qu’est le radar panoramique K2Pi.
Le principe employe´ reste le meˆme ne´anmoins le type d’amer utilise´ dans cette
approche diffe`re des droites de l’approche laser. Nous utiliserons dans le cas du
radar une approche ponctuelle car l’information ge´ome´trique fournie par ce genre
de capteur est plus pauvre et moins pre´cise qu’avec une nappe laser.
2.4.1 Principe des radars FMCW a` modulation en dents de scie :
estimation de distance
Pour utiliser le radar en robotique mobile d’exte´rieur, ou` les distances s’e´tendent
ge´ne´ralement de quelques me`tres a` quelques centaines de me`tres, la technique clas-
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sique du radar pulse´ n’est pas la mieux adapte´e. En effet, une pre´cision de 1 me`tre
sur la mesure de distance impose une pre´cision de quelques nanosecondes sur la
mesure du temps de vol, ce qui implique la mise en oeuvre d’une e´lectronique tre`s
rapide donc tre`s couˆteuse. C’est la raison pour laquelle un radar continu a` modu-
lation line´aire de fre´quence (FMCW) a e´te´ de´veloppe´ ce qui permet de convertir le
temps tre`s court qui se´pare la distance radar-objet en une fre´quence directement
proportionnelle a` cette distance. L’autre avantage apporte´ par le radar continu est
une puissance e´mise faible, qui limite les risques pour l’utilisateur.
Le principe d’un tel radar [Monod 1995] consiste a` me´langer le signal e´mis qui
suit une loi de modulation line´aire en fre´quence, avec le signal e´cho provenant des
objets situe´s dans la direction d’e´mission. La fre´quence centrale e´tant f0, les prin-
cipales caracte´ristiques de la loi de modulation sont son excursion en fre´quence F
et sa pe´riode de modulation. Dans un environnement qui contient des cibles fixes
et mobiles, le signal de battement est le re´sultat d’une contribution complexe des
signaux renvoye´s par chacune des cibles. Ce signal peut eˆtre de´crit analytiquement
comme la somme de n signaux de battement provenant de n cibles situe´es a` des
positions diffe´rentes et ayant des vitesses diffe´rentes. Son expression pour une mod-
ulation line´aire en dents de scie centre´e sur la fre´quence f0 s’e´crit :
Sb(t) =
n∑
i=1
aicos(2pikτit+ f0τi) (2.29)
ou` k = ∆F Fm est la pente de la loi de modulation et τi = 2Ri/c le temps
e´coule´ entre le signal e´mis et le signal rec¸u d’une cible i situe´e a` la distance Ri.
L’amplitude ai du signal de battement de´pend a` la fois de la puissance transmise et
de la puissance re´tro-diffuse´e par chaque cible en fonction de sa surface e´quivalente
radar ou RCS pour Radar Cross Section. Si l’on conside`re que l’antenne radar
pointe dans une direction donne´e sur une cible fixe, la fre´quence de battement Fb
de ce signal a pour expression :
Fb =
4∆F FmRi
c
(2.30)
La distance Ri a` chaque objet peut ainsi eˆtre obtenue par une analyse
fre´quentielle du signal, soit a` l’aide d’une transforme´e de Fourier classique du sig-
nal de battement, soit graˆce a` des me´thodes parame´triques dites super et haute
re´solution telle que LSMYW, MUSIC, ESPRIT, Min-Norm. Dans [Bastard 2007],
Bastard et al. dressent un panorama de ces me´thodes ge´ne´rales d’analyse spectrale.
L’avantage apporte´ par le radar sur le laser est que tous les objets pre´sents dans
une direction donne´e apparaissent s’ils ne se masquent pas et que leurs distances et
vitesses respectives peuvent eˆtre directement calcule´es.
Dans le cas d’un objet mobile ou d’un radar mobile, cette fre´quence de battement
Fb est e´galement modifie´e par l’effet Doppler FDopp.
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F ′b =
4∆FFmRi
c︸ ︷︷ ︸
Fb
+
2V
λ︸︷︷︸
FDopp
(2.31)
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Figure 2.11 – Principe d’un radar FMCW : les signaux e´mis et rec¸us sont me´lange´s.
Le de´calage Fb entre les deux pentes a` un instant donne´ t indique le temps de vol
de l’onde tandis que le de´calage vertical repre´sente l’information Doppler FDopp.
Ne´anmoins, l’influence de l’effet Doppler n’est pas connue. Il y a avec ce genre
de modulation une ambigu¨ıte´ distance, vitesse.
2.4.2 Caracte´ristiques du radar utilise´ : le K2Pi
Le radar K2PI est un radar en bande K dont l’antenne effectue une rotation
comple`te de 360◦ en une seconde.
Le radar pre´sente´ figure 2.12 est un radar panoramique en bande K, baptise´
K2Pi, dont l’antenne effectue une re´volution de 360◦ par seconde. Ce radar est une
re´alisation du Cemagref [Rouveure 2010]. Le capteur ge´ne`re une image te´le´me´trique
des obstacles dans l’environnement direct du ve´hicule avec une mesure par degre´ et
avec une porte´e maximale fixe´e aujourd’hui a` 100 me`tres.
Figure 2.12 – Radar FMCW K2Pi.
Chaque mesure (ou faisceau) e´mis dans une direction est rec¸ue sous forme de
spectre de puissance repre´sentant les e´chos de l’environnement sur la porte´e entie`re
du radar.
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Le radar K2PI a e´te´ re´alise´ autour d’une architecture PC/104 avec un processeur
Pentium M-2GHz. Les donne´es spectres et angles sont transmises a` l’application
par lien Ethernet, apre`s chaque rotation de 360◦ de l’antenne. Les caracte´ristiques
principales du radar sont pre´sente´es dans la table 2.4.
Table 2.4 – Caracte´ristiques du radar K2pi.
Puissance transmise Pt 20 dBm
Gain d’antenne G 20 dB
Porte´e 3 m/100 m
Fre´quence porteuse F0 24 GHz (K band)
Re´solution angulaire (horizontale) 3◦
Re´solution en distance δR 0.6 m
Taille (longueur-largeur-hauteur) 27-24-30 cm
Poids 10 kg
Chaque spectre est calcule´ comme e´tant la transforme´e de Fourier du signal
temporel rec¸u comme repre´sente´ sur la figure 2.13.
Comme l’antenne est tournante, un spectre est calcule´ par le radar tous les
angles de vue, permettant de construire une image panoramique de type PPI (Plan
Position Indicator). Le spectre apparaˆıt dans cette repre´sentation en fonction de
l’angle d’antenne, le radar se trouvant au centre de l’image. Les diffe´rentes e´tapes
de la construction de l’image panoramique sont illustre´es a` la figure 2.14. Une image
radar re´elle sans traitement est pre´sente´e sur cette meˆme figure.
2.4.3 Extraction d’amers ponctuels du signal radar
Extraction des de´tections
Une image radar brute, comme pre´sente´e sur la figure 2.15, est difficilement in-
terpre´table. Afin de pouvoir utiliser ce genre de donne´es dans une optique de SLAM
oriente´ amer, des techniques du traitement d’images doivent eˆtre applique´es pour
ame´liorer la qualite´ et diffe´rencier les multiples de´tections. Le radar e´tant soumis
a` des effets de scintillement, ou de  Speckle , qui sont des modulations d’am-
plitude difficilement pre´visibles du signal inhe´rentes a` toute construction d’image
radar, certaines de´tections peuvent apparaˆıtre ou disparaˆıtre d’une image a` l’autre.
Les me´thodes classiques de filtrage de ces phe´nome`nes [Frost 1982, Liu 1999] s’ap-
puient sur des filtrages spatio-temporels, utilisant donc N images radar successives.
Dans une optique de traitement a` la vole´e des donne´es, le fait d’attendre N images
est inacceptable. Ces perturbations inhe´rentes au radar causeront donc de nom-
breuses fausses de´tections et donc des amers impossibles a` associer dans la me´thode
utilise´e. Afin de limiter ce phe´nome`ne parasite, la de´tection d’amer doit se fonder
sur des objets avec une puissance de re´flexion importante facilement identifiable.
De plus, le choix d’utiliser des impacts isole´s permettra d’e´viter des associations
non repre´sentatives comme dans le cas de points diffe´rents situe´s sur un meˆme mur.
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Figure 2.13 – Obtention d’un spectre radar : un signal temporel (a) est analyse´ en
fre´quence pour obtenir une densite´ spectrale de puissance ou spectre radar (b). Le
cas d’un signal bruite´ est e´galement pre´sente´ en (c) et (d).
Ces contraintes diminuent le nombre d’amers utilisables mais permettent de limiter
les fausses associations dont l’effet est ne´faste dans des me´thodes de SLAM.
L’objectif du traitement d’image consiste donc a` de´tecter des e´chos radar puis-
sants et a` se´lectionner ceux qui sont isole´s des autres. Les impacts obtenus sur une
image radar sont cependant plus e´tale´s lorsque la distance de de´tection grandit.
Ceci provient du fait que l’antenne radar n’est pas suffisamment directive et a
un angle d’ouverture important d’environ 3◦. Cet effet est visible sur l’image radar
carte´sienne ou les de´tections e´loigne´es sont repre´sente´es comme des taches e´tendues.
Une premie`re e´tape consiste donc a` concentrer ces de´tections en prenant en
compte l’ouverture d’antenne.
La re´ponse impulsionnelle, repre´sente´e en polaire, d’un objet ponctuel soumis a`
un e´clairement radar est caracte´rise´e par une forme gaussienne directement relie´e a`
la forme du lobe d’antenne. En effet, les impacts repre´sente´s en polaire pre´sentent
une re´ponse gaussienne identique quelle que soit la distance de de´tection. Cette
caracte´ristique permet l’utilisation d’un filtrage identique sur l’ensemble du faisceau.
Ainsi, cette re´ponse impulsionnelle est utilise´e comme masque de de´convolution du
signal radar en polaire afin d’affiner les de´tections. Afin d’effectuer ce traitement,
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(a)
(b)
(c)
Figure 2.14 – Construction de l’image panoramique radar. (a) La trajectoire du
ve´hicule est repre´sente´e par une ligne discontinue bleue, en jaune la position du
radar. Le spectre obtenu pour la ligne de vise´e est repre´sente´ en rouge. (b) La
concate´nation des spectres sur 360◦ donne une image radar. (c) Image radar K2Pi
brute : le radar se trouve au centre et observe l’environnement a` 360◦ sur une porte´e
de 100 m.
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Figure 2.15 – (a) Image radar brute en polaire. (b) Image radar brute en carte´sien.
plusieurs faisceaux radar sont requis, le choix a e´te´ fait d’observer l’environnement
dans les meˆmes conditions qu’avec l’approche laser, soit par secteur angulaire de
25◦. Le re´sultat de de´convolution de l’image pre´sente´e sur la figure 2.15 est pre´sente´
sur la figure 2.16.
Cette premie`re e´tape permet de re´duire l’influence de l’ouverture d’antenne sur
l’apparence des de´tections et ainsi de les focaliser.
(a) (b)
Figure 2.16 – (a) Image radar brute en carte´sien. (b) Image radar de´convolue´e en
carte´sien.
Cette focalisation des de´tections laisse apparaˆıtre des e´chos parasites de
forte amplitude. Ces bruits sont alors filtre´s par des ope´rations de morphologie
mathe´matique telles que l’e´rosion et la dilatation, permettant de supprimer la ma-
jorite´ du bruit fin de l’image radar. Le re´sultat de cette e´tape sur notre exemple est
pre´sente´ sur la figure 2.17.
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(a) (b)
Figure 2.17 – (a) Image radar de´convolue´e en carte´sien. (b) Image radar apre`s
ope´ration de morphologie mathe´matique en carte´sien.
Une fois ces filtrages applique´s, la se´lection des pics de puissance les plus e´leve´s
est effectue´e par seuillage. Afin d’obtenir les de´tections les plus puissantes quel que
soit le type d’environnement, tre`s riche ou pauvre, le seuillage choisi est un seuil
adaptatif calcule´ a` l’aide de la valeur me´diane des puissances radar re´fle´chies. Le
re´sultat de cette e´tape est pre´sente´ sur la figure 2.18.
(a) (b)
Figure 2.18 – (a) Image radar apre`s ope´ration de morphologie mathe´matique en
carte´sien. (b) Image radar apre`s seuillage en carte´sien.
Une fois l’image traite´e, une de´tection des maximums locaux de l’image est
effectue´e. Pour cela un masque de dilatationM est convolue´ avec l’image d’origine I,
seules les valeurs maximales de chaque pixel sont conserve´es pour chaque pixel de la
nouvelle image I ′. La comparaison de cette image re´sultante I ′ avec l’image d’origine
I permet de trouver les pixels n’ayant pas change´ de valeur. Cela implique que dans
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le voisinage de ce point, de´fini par la taille du masque, aucun pixel n’avait une
valeur supe´rieure. Ces points la` sont donc conside´re´s comme e´tant des maximums
locaux.
I =


3 5 5 1 2
3 5 5 2 5
4 4 4 2 5
4 4 3 2 2
3 3 4 4 5

 M =

1 1 11 1 1
1 1 1


I ′ = I ⊕M =


5 5 5 5 5
5 5 5 5 5
5 5 5 5 5
4 4 4 5 5
4 4 4 5 5

 (I == I
′) => Max (2.32)
avec ⊕ repre´sentant l’ope´ration de dilatation.


3 5 5 1 2
3 5 5 2 5
4 4 4 2 5
4 4 3 2 2
3 3 4 4 5


︸ ︷︷ ︸
I
==


5 5 5 5 5
5 5 5 5 5
5 5 5 5 5
4 4 4 5 5
4 4 4 5 5


︸ ︷︷ ︸
I′
=>


0 1 1 0 0
0 1 1 0 1
0 0 0 0 1
1 1 0 0 0
0 0 1 0 1


︸ ︷︷ ︸
Max
Il est a` noter qu’avec cette me´thode simple, l’ensemble des pixels des paliers
de taille supe´rieure ou e´gale a` celle du masque sont de´tecte´s comme e´tant des
maximums locaux. Pour re´duire le nombre de fausses de´tections, un bruit ale´atoire
est applique´ sur l’image. Ce bruit est dimensionne´ de fac¸on a` ne pas modifier les
ve´ritables maximums. Ainsi l’amplitude du bruit est infe´rieure a` la moitie´ de la plus
petite diffe´rence non nulle entre pixels. Cette me´thode assure de n’obtenir qu’un
maximum par re´gion de taille du masque.
La de´tection automatique d’amers ponctuels fournit donc des impacts isole´s
de forte puissance. Un exemple de de´tection sur l’environnement exploite´ dans la
section 2.4.4 est pre´sente´ sur le figure 2.19.
A la suite de ces traitements, chaque re´gion, autour de laquelle la de´tection
ponctuelle est effectue´e, est e´tudie´e afin de de´tecter la pre´sence d’autres im-
pacts dans la zone. Si aucun autre impact n’a e´te´ de´tecte´, la de´tection est con-
side´re´e comme e´tant un amer ponctuel (ρ, φ) affuble´ d’une incertitude gaussienne
de´pendante de l’ouverture d’antenne. Cette de´tection est alors fournie au processus
SLAM via son mode`le d’observation.
56
Chapitre 2. Correction de la distorsion par capteurs proprioceptifs :
application a` la localisation et a` la cartographie simultane´es
(a) Panoramique brut (b) Panoramique apre`s traitement
(c)
Figure 2.19 – (c) Exemple d’extraction d’amers sur image radar : en vert les
amers de´tecte´s sur l’image radar courante. En rouge les de´tections d’une image
pre´ce´dente. Un nombre non ne´gligeable d’amers ponctuels est re-de´tectable d’une
image a` l’autre.
Mode`le d’observation
Une de´tection radar (ρ, φ) est obtenue apre`s l’analyse en fre´quence du signal
rec¸u ainsi que de son traitement. Pour un faisceau, plusieurs impacts peuvent eˆtre
de´tecte´s et, pour chaque impact, distance et azimut de l’objet sont extraits. La
distance ρ est fonction de la position et du cap du porteur du radar (xv, yv, θv),
de la position de l’amer mi = (xi, yi) et de la direction centrale d’e´mission de
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l’onde radar φ. Cependant, comme le radar se de´place, cette distance estime´e est
e´galement modifie´e par l’effet Doppler provenant de la vitesse de de´placement du
radar lui-meˆme (x˙v , y˙v). La vitesse de rotation propre du faisceau radar induit une
vitesse de la cible qui est orthogonale a` la direction centrale d’e´mission de l’onde.
Cette vitesse induite n’implique pas de modification de fre´quence par effet Doppler
et n’entre donc pas en compte. La vitesse radiale de de´placement de la cible devrait
eˆtre prise en compte dans le cas des environnements dynamiques. Sans a priori sur
la sce`ne, cette prise en compte n’est pas possible. Nous limitons donc l’e´tude a`
l’hypothe`se d’un environnement statique.
Nous montrons que nous obtenons, avec prise en compte de l’effet Doppler :
Fb = h(xv , yv, x˙v , y˙v, xi, yi, θ, φ) (2.33)
Fb =
√
(xv − xi)2 + (yv − yi)2
α
+ 2×
√
x˙2v + y˙
2
v × cos(θ + φ)
λ
(2.34)
ou` λ est la longueur d’onde du signal radar, α un coefficient qui relie la fre´quence
et la distance.
Les repe`res utilise´s ici sont repre´sente´s sur la figure 2.20.
Repère Monde
Repère Radar
(xv, yv)
θ
φ
(xi, yi)
x˙vy˙v
Figure 2.20 – De´finition du repe`re radar.
Ce mode`le d’observation a e´te´ utilise´ pour pre´dire la mesure Fb que l’on devrait
avoir en observant un amer a` une position carte´sienne (xi, yi) connue. Cette mesure
compare´e a` la mesure extraite du spectre radar (ρi, φi) donnera l’innovation de la
mesure.
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A ce stade, la de´tection d’amer ainsi que le mode`le d’observation sont de´finis. Les
de´tections peuvent eˆtre utilise´es dans un processus SLAM similaire a` celui pre´sente´
dans l’approche laser avec comme diffe´rence l’utilisation d’amers de type ponctuel.
2.4.4 Re´sultats expe´rimentaux
Une e´tude pre´liminaire de SLAM radar sur environnement simule´ a e´te´ mene´e.
Cette e´tude est pre´sente´e dans l’annexe C. Ne´anmoins, le simulateur utilise´ fournit
des donne´es radar tre`s e´loigne´es de la re´alite´ et a seulement permis la mise en
place la prise en compte Doppler, les donne´es e´tant trop parfaites pour valider une
approche radar comple`te. Nous nous restreindrons donc a` des essais sur donne´es
re´elles.
L’algorithme utilise´ pour cette expe´rimentation est le meˆme que celui pre´sente´
dans la section 2.3. La diffe´rence se situe dans le type d’amer utilise´ qui n’est pas
une contrainte de l’algorithme. Les amers ne sont plus des droites mais des impacts
ponctuels.
L’approche a e´te´ applique´e sur des donne´es re´elles acquises avec le radar K2Pi
dans un environnement simple maˆıtrise´, le parking du Ze´nith d’Auvergne dont une
vue ae´rienne est pre´sente´e figure 2.21. Cette zone a la particularite´ de pre´senter de
multiples poteaux e´lectriques re´gulie`rement espace´s dans un espace clos permettant
une validation de la cartographie e´parse obtenue. Ce lieu a permis d’effectuer des
applications SLAM radar a` haute vitesse. Le ve´hicule e´quipe´ du radar K2Pi, utilise´
pour cette expe´rimentation se de´place a` une vitesse de 30 km/h selon la trajectoire
de re´fe´rence obtenue par GPS-RTK repre´sente´e figure 2.21.
Le ve´hicule effectue un parcours d’environ 1250 m, pre´sentant de nombreux
virages, a` haute vitesse dans un environnement pre´sentant 15 amers bien isole´s. La
porte´e du radar e´tant de 100 m, le ve´hicule se retrouve en condition de bouclage
quasi permanente.
La trajectoire du ve´hicule ainsi qu’une cartographie e´parse de l’environnement
sont construites ite´rativement. La trajectoire estime´e ainsi que la carte sont
pre´sente´es sur la figure 2.22.
Chaque de´tection est propage´e dans le repe`re capteur cohe´rent comme de´crit
dans la section 2.2. Les vitesses successivement estime´es sont e´galement compare´es
aux ve´rite´s de terrain de´rive´es du GPS. Les estimations des vitesses line´aires et an-
gulaires sont pre´sente´es sur la figure 2.24. L’estimation de vitesses line´aires pre´sente
une erreur moyenne de 0.05 m/s avec une variance de 0.87 m/s. En ce qui concerne
la vitesse angulaire, la moyenne de l’erreur est de 0.013 rad avec une variance de
0.037 rad soit une erreur de 0.75◦ de variance 2.12◦.
Une premie`re e´valuation de la trajectoire a e´te´ effectue´e selon le crite`re pro-
pose´ dans la section 2.3.4. Les erreurs sur les translations relatives en x et y sont
respectivement de :
(δ)transX = 0.103 m
(δ)transY = 0.021 m
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Figure 2.21 – Vue ae´rienne de la zone de test. En rouge, trajectoire de re´fe´rence de
l’expe´rimentation SLAM du parking Zenith. En vert, quelques amers repre´sente´s.
L’erreur relative en rotation a e´galement e´te´ calcule´e selon le crite`re propose´ :
(δ)rot = 0.033 rad = 1.89
◦
Une e´valuation de positionnement absolu a e´galement e´te´ mene´e. La trajectoire
obtenue avec notre approche OTF-SLAM a e´te´ e´value´e en comparaison a` la ve´rite´
terrain issue du GPS-RTK. Le ve´hicule se trouve en condition de bouclage perma-
nente du fait de la longue porte´e du radar. Les erreurs de positionnement absolues
en x, y et en distance d sont pre´sente´es sur la figure 2.25.
Ces pre´cisions de localisation se rapprochent de la pre´cision de de´tection des
impacts issus des donne´es radar impose´es par la forme du lobe d’antenne (voir
figure 2.23) a` 3 dB : σθ ≈ 2.5
◦, et σρ ≈ 0.75 m (la re´solution en distance est
directement lie´e a` l’excursion en fre´quence de la modulation σρ =
c
2∆f pour une
modulation en dents de scie).
Les amers de la carte n’e´tant pas ge´o-re´fe´rence´s, une e´valuation quantitative de
la position des de´tections n’a pas pu eˆtre mene´e. L’e´valuation dans ce cas reste qual-
itative. La re´partition ge´ome´trique re´gulie`re des amers de la carte semble ne´anmoins
indiquer une bonne repre´sentation e´parse de l’environnement explore´. Il est a` noter
que la carte obtenue apre`s l’algorithme de SLAM comporte 20 amers dont 5 er-
rone´s issus de fausses de´tections (voir figure 2.22) contre 15 amers ve´ritables de
l’environnement.
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Figure 2.22 – En rouge, la trajectoire estime´e par l’algorithme On-The-Fly SLAM
radar. En vert les amers de la carte, en bleu la ve´rite´ terrain GPS-RTK. Les incer-
titudes sont repre´sente´es.
Figure 2.23 – Diagramme de rayonnement d’antenne.
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Figure 2.24 – En rouge, la ve´rite´ terrain pour (a) la vitesse line´aire, (b) la vitesse
angulaire. En bleu l’estimation avec son incertitude a` 1σ en vert.
2.4.5 Conclusions
L’approche de prise en compte du mouvement a` la vole´e a e´te´ applique´e sur
un capteur diffe´rent au signal bien plus complexe dans des conditions difficiles de
vitesse. Le ve´hicule se de´place a` une vitesse de 30 km/h avec un capteur tournant
a` 1 Hz dans un environnement simple. L’objectif de cette expe´rimentation e´tait
de montrer la faisabilite´ d’une approche a` la vole´e avec un capteur diffe´rent et
des amers autre que des droites. La difficulte´ de de´tection des amers ponctuels sur
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Figure 2.25 – En bleu l’erreur de positionnement, en rouge, l’e´cart type a` 1 σ (trait
plein) et a` 2 σ (pointille´s) pour (a) la position en x, (b) en y, (c) en distance.
des images radar a e´te´ limite´e par le choix de l’environnement pre´sentant certains
objets bien isole´s. Ne´anmoins une approche de de´tection automatique de ces objets
a e´te´ mise en place et a e´te´ valide´e. L’e´valuation des re´sultats de localisation atteste
de l’efficacite´ de cette approche, et ce, en de´pit d’un choix d’amer diffe´rent, d’un
capteur aux signaux difficilement interpre´tables, de la lenteur du capteur tournant
et de la vitesse tre`s e´leve´e du ve´hicule test pour des applications de robotique
mobile.
2.5 Conclusions et perspectives
L’utilisation de capteurs rotatifs engendre l’apparition d’un phe´nome`ne de dis-
torsion dans les donne´es. Cette perturbation est d’autant plus grande que le ve´hicule
e´quipe´ du capteur va vite ou que le senseur a une vitesse de rotation lente. Dans la
litte´rature, la grande majorite´ des recherches se concentre sur des robots mobiles
allant a` des vitesses tre`s limite´es (< 4 m.s−1) ou e´quipe´s de capteurs tre`s rapides
et performants (> 10 Hz). Tre`s souvent, ces robots sont e´galement e´quipe´s de cap-
teurs proprioceptifs tre`s pre´cis qui permettent de corriger, avec des informations sur
2.5. Conclusions et perspectives 63
le de´placement, les donne´es de perception. Ces corrections sont effectue´es lorsqu’une
acquisition comple`te du capteur est obtenue. Ainsi une correction globale est ap-
plique´e avant d’extraire et d’utiliser les amers. L’approche que nous avons propose´e
ici consiste a` utiliser de`s que possible les donne´es issues des capteurs tournants afin
de pouvoir effectuer des mises a` jour de l’e´tat du syste`me plus souvent pour ne pas
avoir a` compter, durant un laps de temps trop long, sur une navigation a` l’estime
pure dont le re´sultat serait tre`s fortement lie´e a` la qualite´ du mode`le d’e´volution
choisi et/ou a` la qualite´ des donne´es de proprioception utilise´es.
L’approche propose´e de prise en compte a` la vole´e des donne´es a e´te´ applique´e
dans un processus OTF-SLAM permettant d’obtenir simultane´ment la localisation
d’un ve´hicule et la cartographie de son environnement. Cette approche a e´te´ teste´e
et valide´e avec deux capteurs de technologie diffe´rente, une nappe laser et un radar
panoramique hyperfre´quence et deux types d’amers ge´ome´triques, droites et points.
Ces diffe´rents tests ont mis en e´vidence l’apport de la prise en compte de la distorsion
a` partir d’une proposition d’e´valuation quantitative des re´sultats. Les contributions
de ces travaux ont e´te´ pre´sente´es dans des confe´rences internationales [Vivet 2009]
et [Vivet 2010].
Ne´anmoins, cette approche ne´cessite l’utilisation de capteurs proprioceptifs
et/ou la prise en compte de donne´es de vitesses dans le mode`le d’e´volution. Cette
estimation, ou mesure de vitesse, est requise afin de de´terminer l’avancement du
ve´hicule lors de l’acquisition et afin de pouvoir corriger en conse´quence les donne´es
exte´roceptives issues du capteur tournant. Ainsi la distorsion est compense´e par la
mesure ou la pre´vision du mouvement du robot.
La distorsion est ainsi, dans le cas de capteurs te´le´me´triques tournants, unique-
ment lie´e au de´placement du ve´hicule et a` la vitesse de rotation du capteur. C’est
d’ailleurs graˆce a` cette observation que les donne´es sont corrige´es a` partir d’infor-
mations sur le de´placement. La distorsion a donc e´te´ conside´re´e comme un bruit
produit par le mouvement du syste`me.
A partir de cette constatation, il semble que si la distorsion pouvait eˆtre mesure´e,
l’information de de´placement pourrait eˆtre extraite directement en lieu et place des
donne´es proprioceptives. La proble´matique que nous posons est alors la suivante :
peut-on conside´rer la distorsion non plus comme une nuisance mais comme une
source d’information ? Cette e´tude fonde´e sur l’utilisation du radar panoramique
K2Pi est pre´sente´e dans le chapitre 3.
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Introduction
Comme nous l’avons introduit aux chapitres 1 et 2, les donne´es issues des cap-
teurs tournants, lorsque le mouvement du ve´hicule est rapide, sont distordues et
doivent eˆtre corrige´es avant d’eˆtre utilise´es. Dans le chapitre 2, nous proposons
une technique de prise en compte a` la vole´e de la distorsion et des donne´es cap-
teurs afin de limiter l’influence du de´placement et l’accroissement de l’incertitude
de la navigation a` l’estime. Cependant, dans cette approche, la distorsion est re-
tire´e car conside´re´e comme une nuisance. Ne´anmoins cette distorsion des donne´es
est uniquement due au de´placement du ve´hicule. L’information de de´placement est
donc pre´sente au sein meˆme de ces donne´es.
Dans ce chapitre, nous proposons de conside´rer cette distorsion non plus comme
un bruit mais comme une source d’information quant au mouvement du ve´hicule
e´quipe´ du capteur tournant. Une me´thode d’analyse de la distorsion est pre´sente´e
et permet la mise en place d’une technique d’odome´trie, utilisant uniquement un
capteur exte´roceptif, fonde´e sur la mesure et l’interpre´tation de la distorsion.
Dans la section 3.1, une e´tude de la distorsion est mene´e et son formalisme est
e´tabli. Un e´tat de l’art de trajectographie et de conside´ration de la distorsion est
pre´sente´. La section 3.2 pre´sente une application d’odome´trie radar a` l’aide d’un
capteur radar panoramique, le K2Pi.
3.1 E´tude de la distorsion
3.1.1 Position du proble`me
La distorsion peut eˆtre conside´re´e comme e´tant une alte´ration des donne´es lie´e
au mouvement du capteur lors de son acquisition. Avec un capteur te´le´me´trique
tournant, l’acquisition souhaite´e est cense´e repre´senter l’environnement du capteur
a` l’instant t. Lorsque le senseur est lent relativement au de´placement du ve´hicule
e´quipe´ de ce dernier, les changements de position pendant les temps d’acquisi-
tion produisent des distorsions d’image. Cet effet de distorsion est pre´sente´ sur des
donne´es simule´es sur la figure 3.1. Un exemple de distorsion est pre´sente´ sur des
images radar sur la figure 3.2.
Sans aucune connaissance a priori de l’environnement, une unique acquisition
obtenue a` partir d’un seul capteur ne permet pas d’obtenir d’information sur la
distorsion de l’image construite. C’est une des raisons pour lesquelles le phe´nome`ne
de distorsion est habituellement conside´re´ comme un bruit et est corrige´ par l’u-
tilisation de capteurs proprioceptifs comme des odome`tres, gyrome`tres, centrales
inertielles, syste`me GNSS, etc.
L’objectif de ce travail est de mesurer la distorsion des donne´es en comparant
successivement les images radar. Le principe est pre´sente´ sur la figure 3.3.
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(a)
(b) (c)
Figure 3.1 – (a) Phe´nome`ne de distorsion : lorsque le ve´hicule se de´place selon la
trajectoire verte, le capteur est en train d’effectuer une acquisition. Chaque faisceau
du capteur est repre´sente´ en rouge et en bleu pour, respectivement, la premie`re et
la seconde acquisition. Le premier et le dernier faisceau de chaque acquisition ne
mesurent pas la meˆme chose. Chaque scan est distordu par le mouvement. (b)
repre´sente l’acquisition souhaite´e depuis la seconde position (ou dans le cas d’une
approche  stop & scan  avec les faisceaux corrige´s z′jti du scan j pris au temps ti.
(c) montre l’acquisition obtenue sans prendre en compte le mouvement c’est-a`-dire
en conside´rant les faisceaux non corrige´s zjti .
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(a) (b)
Figure 3.2 – Donne´es radar re´elles pre´sentant de la distorsion : (a) donne´es radar
distordues, (b) sans distorsion.
Figure 3.3 – Estimation des informations de proprioception a` partir de la mesure
de la distorsion.
3.1.2 Distorsion : e´le´ments de l’e´tat de l’art
L’estimation du de´placement propre d’un ve´hicule est un proble`me largement
e´tudie´ en robotique mobile. La plupart des travaux sont fonde´s sur l’exploitation
des donne´es proprioceptives fournies par des capteurs tels que des odome`tres,
des gyrome`tres, des centrales inertielles ou d’autres syste`mes de positionnement
comme les GNSS [Borenstein 1997]. Ne´anmoins afin d’obtenir une estimation
de de´placement, quelques recherches se sont attache´es a` exploiter uniquement
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des donne´es exte´roceptives. Ainsi, Howard [Howard 2008], Kitt et al. [Kitt 2010]
ou Niste´r et al. [Niste´r 2006] ont propose´s des solutions d’odome´tries visuelles
fonde´es sur l’utilisation de came´ras seules, sans donne´es proprioceptives. Tipaldi
[Tipaldi 2009] e´limine les objets mobiles avant d’effectuer ces calculs d’odome´trie.
Toutefois, dans de telles approches, l’information de de´placement obtenue est con-
side´re´e comme un comple´ment aux donne´es proprioceptives plutoˆt qu’une substi-
tution.
Dans certaines conditions, les mesures classiques de de´placement sont beaucoup
plus difficiles et ont des limitations : les centrales inertielles sont soumises a` la
de´rive, les encodeurs de roues sont peu fiables sur terrains accidente´s (les roues ont
tendance a` glisser ou a` patiner). Aussi l’odome´trie visuelle et son apport sont large-
ment e´tudie´s [Williams 2010, Pretto 2009]. Dans des environnements sous-marins
ou navals, les me´thodes classiques d’ego-motion ne sont pas adapte´es. Dans l’arti-
cle [Jenkin 2010], Jenkin et al. proposent une technique d’odome´trie fonde´e sur du
SLAM visuel couple´ a` une centrale inertielle. Afin de trouver le de´placement d’un
ve´hicule avec des capteurs exte´roceptifs comme des te´le´me`tres lasers, la me´thode
de mise en correspondance de scan ou scan-matching est classiquement utilise´e
[Olson 2009a, Ribas 2007] mais chaque scan est corrige´ en utilisant les informations
des capteurs proprioceptifs. Cela est d’autant plus vrai que le senseur utilise´ est
lent. Il est inte´ressant de noter que dans toutes les approches de scan-matching, la
distorsion est prise en compte mais conside´re´e comme une perturbation et est donc
corrige´e.
A notre connaissance, les seuls travaux de recherche exploitant la distorsion
comme source d’information sont une approche utilisant une came´ra spe´cifique
Rolling Shutter. Dans [Ait-Aider 2006] Ait-Aider et al. calculent des poses 3D
ainsi que des vitesses d’objets rapides en utilisant une seule image came´ra et les
de´formations qu’elle pre´sente. Cependant, dans leur contexte, des connaissances a
priori de l’objet observe´ sont requises. En robotique mobile, nous n’avons aucune
connaissance a priori sur l’environnement du robot.
A notre connaissance, il n’existe e´galement aucun travail dans le domaine de
la robotique mobile qui conside`re la distorsion dans un objectif odome´trique. L’o-
riginalite´ de ce travail consiste a` conside´rer et a` e´tudier la distorsion induite par
un capteur tournant monte´ sur un robot mobile. Nous nous concentrons ici sur
l’utilisation d’un capteur qui est peu usite´ en robotique mobile : un imageur radar
panoramique hyperfre´quence, le K2Pi pre´sente´ section 2.4.2. Nous de´montrons son
apport dans le domaine de la localisation et cartographie terrestre.
3.1.3 Formulation du proble`me
3.1.3.1 E´quation de mesure
Au chapitre 1, le proble`me de la distorsion a e´te´ pre´sente´ comme e´tant lie´ au
de´placement du capteur et au parcours de son rayon de vue (voir section 1.1.2). Ce
de´placement, similaire a` celui d’un point d’une roue, donne pour une porte´e donne´e
70 Chapitre 3. Technique d’odome´trie radar
du capteur un mouvement trocho¨ıdal.
On de´signe par trocho¨ıde la courbe de´crite par un point, situe´ a` une distance d
du centre d’un disque de rayon R, roulant sans glisser sur une droite (D) ; autrement
dit, c’est le mouvement de´crit par la valve (ou un point quelconque sur un rayon)
d’une roue de ve´lo lorsque celle-ci se de´place.
La parame´trisation carte´sienne d’une trocho¨ıde pour un mouvement selon x est
donne´e par : {
x(t) = Rt− d sin(t)
y(t) = −d cos(t)
(3.1)
Dans le cas ou` d < R la courbe est une cyclo¨ıde raccourcie qui se rapproche
d’une forme sinuso¨ıdale. Si d = R, on a une cyclo¨ıde tandis que si d > R la courbe
obtenue est une cyclo¨ıde allonge´e qui prend diverses formes avec de plus en plus
de recouvrement au fur et a` mesure que d augmente. Ces diffe´rentes formes de
trocho¨ıde sont pre´sente´es sur la figure 3.4.
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Figure 3.4 – Exemples de trocho¨ıdes : (a) d = R, (b) d = R/4, (c) d = 2R et (d)
d = 4R.
Il est e´galement possible de de´finir les trocho¨ıdes comme des trajectoires com-
pose´es d’un mouvement rectiligne uniforme et d’un mouvement circulaire. Dans ce
cas, il est possible de conside´rer un disque dont le centre est soumis a` une vitesse
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line´aire V et angulaire ω avec un point tournant situe´ a` une distance L du centre.
Ce mouvement dans le cas ou` ω = 0 est pre´sente´ sur la figure 3.5.
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Figure 3.5 – Trajectoire d’un point (rond bleu) d’un disque roulant soumis a` un
mouvement rectiligne. La trajectoire du point suit une trocho¨ıde (en rouge).
La trajectoire suivie par ce point tournant est de´crite par l’e´quation
parame´trique suivante :
[
x(t)
y(t)
]
=
2V
ω
sin(
ωt
2
)
[
cos(ωt2 )
sin(ωt2 )
]
︸ ︷︷ ︸
A) Position du centre au temps t
+
[
cos(ωt) − sin(ωt)
sin(ωt) cos(ωt)
]
︸ ︷︷ ︸
B) Rotation du centre
[
L cos(t)
L sin(t)
]
︸ ︷︷ ︸
C) Position de la de´tection au temps t
(3.2)
Le terme A repre´sente la nouvelle position du centre de notre disque roulant au
temps t. Cette position est obtenue graˆce a` un mode`le d’e´volution classique d’un
point a` vitesses (V, ω) constantes (voir annexes C). Le terme B correspond a` la
matrice de rotation permettant de passer du repe`re  centre du disque  au repe`re
 monde . Le terme C correspond a` la de´tection carte´sienne dans le repe`re  centre
du disque .
Dans le cas de la prise en compte de la distorsion, le point tournant situe´ a` une
distance L du centre est conside´re´ comme e´tant la de´tection, le centre correspondant
quant a` lui au capteur. La position des de´tections doit donc eˆtre estime´e en fonction
de la pose du capteur, du temps e´coule´ depuis cette dernie`re pose ainsi que de
son de´placement lors de ce laps de temps, c’est-a`-dire en fonction de ses vitesses
angulaires et line´aires.
Soit un capteur tournant avec une vitesse angulaire ωradar se de´plac¸ant a` vitesse
Vv = [V, ω] constante depuis une position x0 = [x0, y0]
T avec une orientation φ0.
Chaque point observe´ mi = [xi, yi]
T au temps ti dans le repe`re capteur est
distordu par le de´placement du radar. La position re´elle mw du point de´tecte´ dans
le repe`re monde est obtenue de la fac¸on suivante :
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mw = x0 +
[
cos(φ0 + ωti) − sin(φ0 + ωti)
sin(φ0 + ωti) cos(φ0 + ωti)
]
mi+
2V
ω
sin(
ωti
2
)
[
cos(φ0 +
ωti
2 )
sin(φ0 +
ωti
2 )
]
(3.3)
avec ti =
arctan(yi,xi)
ωsensor
. La fonction arctan est de´finie sur [−pi; +pi].
Ce changement de repe`re est repre´sente´ sur la figure 3.6.
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Figure 3.6 – Passage du repe`re capteur au repe`re monde par l’e´quation de distor-
sion. (a) scan capteur avec diverses de´tections Mi effectue´es pour diffe´rents temps.
(b) distorsion du scan et position des de´tections Mwi dans le repe`re monde. Le
ve´hicule part de la position (x0, y0) avec une orientation Φ0 et suit la trajectoire
verte durant l’acquisition.
Ainsi, chaque point du faisceau capteur a` une distance L du centre, dessin-
era une trocho¨ıde. La position de la de´tection sur cette courbe sera uniquement
fonction du temps d’observation tandis que cette trocho¨ıde sera parame´tre´e par
les caracte´ristiques du capteur tournant, c’est-a`-dire les vitesses et les positions
initiales. Ainsi, les donne´es observe´es mi = [xi, yi]
T a` un temps connu ti peuvent
eˆtre replace´es a` leur position re´elle mw connaissant les vitesses de de´placement du
capteur [V, ω] et sa position initiale au temps t0, [x0, y0, φ0]
T selon l’e´quation 3.3.
Dans le cas ou` nous observons un balayage par le faisceau du capteur selon une
trocho¨ıde allonge´e, une meˆme portion de l’environnement est observe´e plusieurs
fois. Si une seconde de´tection te´le´me´trique d’un meˆme objet est effectue´e au temps
tj, les deux mesures repre´sentant un seul et meˆme point du monde se trouveront
tout deux logiquement sur un meˆme point de la trocho¨ıde a` condition que celle-ci
soit bien parame´tre´e. Une illustration de ce principe est pre´sente´e sur la figure 3.7
Connaissant les temps d’observations ti et tj d’un meˆme point du monde ainsi
que les parame`tres initiaux t0, x0, y0 et φ0, les seuls parame`tres inconnus a` ajuster
restent les vitesses de de´placement du capteur.
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Figure 3.7 – Exemples de mise en correspondance de de´tection par ajustement de
la trocho¨ıde. La trajectoire du centre de la trocho¨ıde est repre´sente´e en vert, en
bleu et rouge la trocho¨ıde de´crite par un segment de longueur 100 m e´quivalent a` la
porte´e maximale du capteur. (a) Deux de´tectionsMw1 etMw2 effectue´es a` diffe´rents
temps t1 et t2 et a` diffe´rentes distances L1 et L2, respectivement sur les scans 1 et
2 (en rouge et bleu), et repre´sentant le meˆme point du monde Mw. (b) Ajustement
des parame`tres de la trocho¨ıde (V, ω) permettant la mise en correspondance de ces
deux de´tections.
A partir de multiples de´tections d’un meˆme point de l’environnement, il semble
donc possible de remonter aux donne´es de vitesse du ve´hicule dans un objectif
odome´trique.
3.1.3.2 Formalisation SLAM
Dans des approches de localisation classiques, l’objectif est d’estimer a` chaque
instant k, correspondant a` la fin d’une acquisition capteur, l’e´tat du syste`me xk
en utilisant une carte d’amers m = {M1, . . . ,Ml}, la liste des mesures capteurs
effectue´es jusqu’alors Z0:k et l’historique des entre´es de controˆle U0:k du syste`me.
Chaque scan Zj est constitue´ d’un ensemble de n faisceaux pris du temps t0 au temps
tn de telle fac¸on que Zj = {z
j
t0
, zjt1 , . . . , z
j
tn
}. La fonction de densite´ de probabilite´
donnant xk a` partir de x0 peut alors eˆtre e´crite comme :
p(xk|m,Z0:k, U0:k, x0) (3.4)
La pose du ve´hicule a` l’instant k peut eˆtre obtenue a` partir de son e´tat a` l’instant
k−1 en utilisant un mode`le d’e´volution du ve´hicule : p(xk|xk−1, uk). Chaque acqui-
sition capteur est repre´sente´e par un mode`le d’observation qui de´crit la probabilite´
d’effectuer une observation zk connaissant l’e´tat du ve´hicule et de l’objet observe´ :
p(zk|xk,m). Il est habituellement suppose´ qu’une fois la position du ve´hicule et la
carte de´finies, les observations sont conditionnellement inde´pendantes.
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L’e´tape de mise a` jour de l’e´tat du ve´hicule se fait du temps k − 1 au temps k
comme suit :
p(xk|m,Z0:k, U0:k, x0) ∝ p(Zk|xk,m)p(xk|Z0:k−1, U0:k, x0) (3.5)
Si deux acquisitions capteurs sont suppose´es inde´pendantes [Thrun 2002b], l’es-
timation devient :
p(xk|m,Z0:k, U0:k, x0) ∝ p(xk|U0:k, x0)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’e´volution
k∏
j=1
p(Zj |x0, U0:j ,m)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’observation
(3.6)
Cependant, comme le ve´hicule se de´place pendant les acquisitions, son mouve-
ment distord les donne´es collecte´es. Cette distorsion n’est pas ne´gligeable. Aussi,
chaque faisceau zjtl est corre´le´ au de´placement. Dans les approches classiques,
pour chaque mesure te´le´me´trique, le mouvement du ve´hicule est compense´ par des
donne´es proprioceptives additionnelles. Cela implique que la fre´quence des donne´es
d’odome´trie soit plus grande que les acquisitions capteurs et qu’ensuite des trans-
formations soient applique´es a` chaque mesure. Dans [Arras 2003], il est montre´ que
chaque de´tection S
′
P dans le repe`re capteur S′ doit eˆtre propage´e dans le repe`re
non stationnaire du robot R′, puis dans le repe`re monde W avant de pouvoir eˆtre
propage´e dans un repe`re robot stationnaire R puis dans le repe`re de´sire´ du capteur
virtuel, suppose´ statique S.
SP = RST
−1 W
R T
−1 W
R′T
R′
S′T
S′P (3.7)
ou` BAT repre´sente la transformation rigide entre le repe`re A et le repe`re B.
Ceci implique que les de´tections dans le repe`re capteur virtuel z′jtl sont con-
side´re´es de´corre´le´es. L’estimation de l’e´tat devient alors :
p(xk|m,Z0:k, U0:k, x0) ∝ p(xk|U0:k, x0)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’e´volution
k∏
j=1
n∏
l=1
p(z′
j
tl
|x0, U0:j ,m)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’observation
(3.8)
Le mode`le d’observation de´crit la probabilite´ d’effectuer une observation avec un
faisceau corrige´ z′jtl (z
j
tl
e´tant le faisceau distordu) du scan Zj connaissant la position
du ve´hicule xk et la carte m. Dans un tel processus de localisation, l’estimation de
la pose et des amers est principalement fonde´e sur l’hypothe`se que les de´tections
sont inde´pendantes.
Dans le cas d’une odome´trie radar, cette inde´pendance entre chaque faisceau
du capteur n’est plus vraie puisque chaque de´tection est corre´le´e par la vitesse
du ve´hicule e´quipe´ du capteur tournant. La compensation de ce mouvement n’est
plus possible puisque l’entre´e de controˆle courante (en fait la vitesse) doit eˆtre
estime´e conjointement a` l’e´tat courant du robot connaissant les de´tections et l’entre´e
de controˆle pre´ce´dente. De plus, la carte courante de l’environnement n’est pas
me´morise´e car seulement la trajectoire est estime´e en premie`re approche.
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p(xk, uk|Z1:k, U1:k−1, xk−1) ∝
p(Zk|xk, xk−1, uk, U1:k−1, Z1:k−1)p(xk, uk|Z1:k−1, U1:k−1, xk−1) (3.9)
De manie`re re´cursive :
p(xk, uk|Z1:k, U1:k−1, xk−1) ∝
p(xk, uk|U1:k−1, xk−1)
k∏
j=1
p(Zj |xk, xk−1, uk, U1:k−1) (3.10)
Dans notre cas, seulement la dernie`re information obtenue au temps k − 1 est
conside´re´e :
p(xk, uk|Zk−1, Zk, uk−1, xk−1) ∝
p(xk, uk|uk−1, xk−1)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’e´volution
p(Zk|xk, xk−1, uk−1, uk, Zk−1)︸ ︷︷ ︸
Mode`le d’observation
(3.11)
Selon les e´quations (3.11) et (3.6), les observations sont lie´es a` l’e´tat courant
du syste`me xk ainsi qu’a` l’e´tat pre´ce´dent xk−1 mais e´galement aux parame`tres de
de´placement uk et uk−1. Dans notre cas, une approche classique de compensation
de la distorsion ne peut pas eˆtre applique´e car nous ne disposons pas d’informations
proprioceptives afin d’estimer uk. Afin de surpasser ce challenge, nous proposons de
retrouver cette information de de´placement en comparant deux panoramiques cap-
teurs successifs, sans aucune autre information capteur que celle de notre senseur
te´le´me´trique. L’unique hypothe`se formule´e consiste a` conside´rer un mouvement con-
tinu entre les e´tats xk−1 et xk.
3.2 Analyse de la distorsion par mise en correspon-
dance de de´tections avec le capteur K2Pi
Pour prendre en compte la distorsion avec le capteur K2Pi, deux de´tections
successives d’un meˆme objet devant eˆtre effectue´es, deux panoramiques sont requis.
Comme les de´tections doivent eˆtre retrouve´es d’une image a` l’autre, et ce sans
descripteur, seul les e´chos de forte puissance sont une nouvelle fois utilise´s.
A la suite de cette e´tape d’extraction d’impacts radars, deux ensembles de
de´tections M1 = {m1,1,m1,2, . . . ,m1,m} et M2 = {m2,1,m2,2, . . . ,m2,n} sont con-
stitue´s.M1 etM2 sont respectivement les de´tections d’amers effectue´es sur les deux
panoramiques successifs 1 et 2 bruts, donc distordus.
3.2.1 Pre´diction des de´tections
Depuis l’e´tude de la distorsion mene´e dans la section 3.1, nous savons que le
faisceau du capteur, pour une distance donne´e, parcourt une trajectoire trocho¨ıdale
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donne´e par l’e´quation 3.2. A ce stade, l’hypothe`se d’une vitesse localement constante
durant l’acquisition des deux panoramiques successifs a e´te´ pose´e et ce, afin que la
trocho¨ıde effectue´e par le faisceau du capteur soit unique.
Une de´tection effectue´e a` un temps donne´ peut eˆtre replace´e dans le repe`re
monde selon l’e´quation 3.3. Le capteur utilise´ est ne´anmoins e´galement soumis a`
l’effet Doppler. La forme trocho¨ıdale de base de cette trajectoire doit donc eˆtre
adapte´e.
Le capteur se de´place de sa position initiale x0 = [x0, y0]
T avec une orientation
φ0 a` vitesse constante Vv = [V, ω]
T pendant deux acquisitions capteur successives.
Chaque de´tection md d’amer observe´ au temps td est distordue par le mouvement
du robot.
Ainsi, M1 et M2 de´tecte´s dans leurs panoramiques respectifs, en conside´rant
l’effet Doppler, peuvent eˆtre propage´s dans le monde (voir figure 3.8) selon les
e´quations de projection suivantes :{
Mw,1 = f(M1, V, ω)
Mw,2 = g(M2, V, ω)
(3.12)
Pour un meˆme objet du monde mw de´tecte´ dans les deux scans, on devrait
avoir : mw = mw,1 = mw,2 Pour la premie`re image radar, la fonction f peut eˆtre
exprime´e sur la base de l’e´quation 3.3 comme :
Mw,1 = x0 +
[
cos(φ0 + ωt1) − sin(φ0 + ωt1)
sin(φ0 + ωt1) cos(φ0 + ωt1)
]
M1+
2V
ω
sin(
ωt1
2
)
[
cos(φ0 +
ωt1
2 )
sin(φ0 +
ωt1
2 )
]
(3.13)
avec t1 =
arctan(y1,x1)
ωsensor
.
De fac¸on similaire, pour la seconde image panoramique, le meˆme point du monde
Mw,2 = g(M2, V, ω) peut eˆtre trivialement de´duit. En effet, le capteur a simplement
re´alise´ un tour supple´mentaire. La fonction arctan est de´finie sur [−pi; +pi].
Mw,2 = x0 +
[
cos(φ0 + ωt2) − sin(φ0 + ωt2)
sin(φ0 + ωt2) cos(φ0 + ωt2)
]
M2+
2V
ω
sin(
ωt2
2
)
[
cos(φ0 +
ωt2
2 )
sin(φ0 +
ωt2
2 )
]
(3.14)
avec t2 =
arctan(y2,x2)+2pi
ωsensor
Ainsi la pre´diction des ensembles de de´tections peut eˆtre calcule´e de fac¸on ma-
tricielle en utilisant l’e´quation 3.13. Nous pouvons conclure que la distorsion est
lie´e aux parame`tres de vitesse (V, ω), aux amers des scans successifs M1 et M2, a`
la pose initiale du robot (x0, y0, φ0) et a` la vitesse de rotation du capteur tournant
ωsensor. Ce principe est illustre´ sur la figure 3.8.
Les deux e´quations (3.13) et (3.14) permettront (en e´galant Mw,1 et Mw,2)
d’extraire les vitesses (V, ω) et par conse´quent la pose du radar.
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M1
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Mˆ1
Mw
Premier Scan Second Scan
Prédiction
Mˆ1 = h(M1, V, w)
Mw = f(M1, V, w) Mw = g(M2, V, w)
Repère Monde
Figure 3.8 – Principe de l’analyse de distorsion : lien entre les diffe´rents repe`res.
Prise en compte de l’effet Doppler
Il est important de se rappeler qu’avec l’utilisation d’un capteur radar, les
mesures sont entache´es d’une erreur provenant de la fre´quence Doppler qui per-
turbe la distance de de´tection. Ainsi, l’amer de´tecte´ md ne´cessite une correction
pour prendre en compte cette perturbation. Si md = [xd, yd]
T est la de´tection per-
turbe´e de l’amer mi = [xi, yi]
T au temps td, la correction est obtenue comme suit :
mi =
(√
x2d + y
2
d + 2α
V cos(ωsensortd)
λ
)
×
[
cos(ωsensortd)
sin(ωsensortd)
]
(3.15)
ou` λ est la longueur d’onde du signal radar, α un coefficient qui relie la fre´quence
et la distance, ωsensor la vitesse de rotation du capteur. Si le senseur utilise´ ne
pre´sente pas d’effet Doppler comme dans le cas de nappes laser, il est trivial de
conside´rer que mi = md.
Cette prise en compte de l’effet Doppler est ainsi effectue´e pour l’ensemble des
de´tections M1 et M2. Le processus pre´ce´demment expose´ est ensuite applique´ sur
ces de´tections.
3.2.2 Association des pre´dictions et fusion
Les de´tections radar ne permettent pas d’avoir de descripteurs fiables comme
c’est le cas, par exemple, en vision (voir figure 3.2). En effet, le signal radar est
soumis a` trop de variations et de perturbations exte´rieures. Les effets de speckle,
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notamment, font que l’apparence d’un point d’un panoramique a` l’autre est tre`s
diffe´rente. L’association des de´tections doit donc s’effectuer simplement par rapport
aux positions pre´dites des amers.
Afin d’estimer les parame`tres de vitesse [V, ω]T , l’association de donne´es entre
les amers issus des deux scans respectifs doit eˆtre effectue´e. L’ensemble Mˆ1 doit
eˆtre pre´dit a` partir des donne´es M1 (de la premie`re image panoramique) dans le
second scan. Une technique de minimisation est applique´e afin d’e´valuer la fonction
Mˆ1 = h(M1, V, ω) car h ne peut pas eˆtre calcule´e directement. En effet, on ne peut
pas trouver Mˆ1 = f(M1, V, ω)◦g
−1(Mw, V, ω). La fonction de couˆt est donc donne´e
par : S = (Mw2 −Mw1)
2 ou` Mw2 et Mw1 sont obtenus par les fonction f et g :
S(xˆ1, yˆ1) = (g(Mˆ1, V, ω) − f(M1, V, ω))
2 (3.16)
3.2.2.1 Pre´diction
La pose de chaque de´tection de l’image 1 doit eˆtre pre´dite sur l’image 2 en se
fondant sur la formulation de la distorsion. Une me´thode de descente de gradient a`
pas adaptatif est utilise´e afin de minimiser cette fonction de couˆt. Comme re´sultat,
les positions des pre´dictions des de´tections effectue´es sur la premie`re image peuvent
eˆtre calcule´es dans la seconde image associe´es a` leurs incertitudes respectives.
Comme la fonction de pre´diction ne peut pas eˆtre calcule´e directement, les
incertitudes sont approche´es par une fonction de transfert simplifie´e. Ne connaissant
pas la fonction h permettant le passage d’un point du scan 1 vers le scan 2, et
ne pouvant pas calculer la fonction g−1 une propagation d’incertitude n’est pas
directement possible. Il faut donc approximer l’incertitude de notre estimation. Dans
la formulation actuelle, l’observation d’un point du monde de´pend de la position
d’observation et donc des vitesses (V, ω) ainsi que des moments des acquisitions t1
et t2 (voir (3.13) et (3.14)). Ce temps est exprime´ ici en fonction de la de´tection
effectue´e. Ceci serait vrai dans le cas d’un capteur avec une re´solution angulaire
infinie dont l’angle d’observation serait inconnu pour une observation donne´e. Dans
notre application, le capteur effectue une acquisition tous les N degre´ avec une
vitesse de rotation constante. Chaque de´tection est associe´e a` un faisceau capteur
donc a` un angle et par conse´quent a` un temps. Le temps d’acquisition peut donc
eˆtre connu inde´pendamment de la position de l’objet observe´ avec une incertitude
lie´e a` la pose du capteur. Cette dernie`re est connue a` la demi-re´solution angulaire
preˆt. L’incertitude sur le temps peut ainsi eˆtre majore´e graˆce aux proprie´te´s du
capteur :
σt =
0.5 × re´solution
ωsensor
(3.17)
Suite a` cette remarque, les temps t1 et t2 ont e´te´ suppose´s inde´pendants des
de´tections (x1, y1) et (x2, y2) ce qui permet de simplifier les deux e´quations de
distorsion et d’estimer une approximation de la fonction permettant le passage du
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panoramique 1 au panoramique 2. Sur la base de cette hypothe`se, en e´galant (3.13)
et (3.14), il est possible d’exprimer M2 en fonction de M1 :
M2 = h(M1, V, ω) =
[
cos(φ0 + ωt2) − sin(φ0 + ωt2)
sin(φ0 + ωt2) cos(φ0 + ωt2)
]−1
× . . .([
cos(φ0 + ωt1) − sin(φ0 + ωt1)
sin(φ0 + ωt1) cos(φ0 + ωt1)
]
M1 + . . . (3.18)
2V
ω
(
sin
(
ωt1
2
)[
cos(φ0 +
ωt1
2 )
sin(φ0 +
ωt1
2 )
]
− sin
(
ωt2
2
)[
cos(φ0 +
ωt2
2 )
sin(φ0 +
ωt2
2 )
]))
Sur cette fonction, une propagation classique d’incertitude est effectue´e avec
le calcul de la jacobienne de h par rapport a` M1, V , w mais e´galement t1 et t2
conside´re´s comme deux variables supple´mentaires d’e´cart-type donne´ par (3.17).
La conformite´ des incertitudes a e´te´ ve´rifie´e en comparant notre me´thode d’es-
timation des covariances avec un nuage particulaire propage´ par la me´thode de
minimisation.
3.2.2.2 Association
L’association de donne´es entre les pre´dictions Mˆ1 et les amers M2 est alors
calcule´e en exploitant le crite`re de distance de Mahalanobis et les incertitudes des
mesures et des pre´dictions.
Comme les donne´es radar sont tre`s bruite´es, les phases de de´tection ou d’as-
sociation de donne´es peuvent aboutir a` des re´sultats errone´s. Par exemple, l’effet
de  speckle  peut provoquer des de´tections fantoˆmes ou la disparition d’impacts
dues aux diffe´rentes combinaisons possibles du signal radar. De plus, a` cause des
re´flexions multiples, les donne´es radar ne sont pas aussi pre´cises que celles issues
d’un capteur laser. Par conse´quent, toutes les associations de donne´es autorise´es
par le crite`re de distance doivent eˆtre prises en compte.
A ce stade, deux hypothe`ses sont faites. Premie`rement, afin d’obtenir une es-
timation fiable de la distorsion plus de 50 % des de´tections dans l’environnement
sont des objets statiques. Deuxie`mement, le ve´hicule e´quipe´ du capteur tournant
est suppose´ se de´placer durant deux acquisitions successives a` une vitesse constante
(V et ω). En situation re´elle, le ve´hicule sera soumis a` des variations de vitesses,
des acce´le´rations et des de´ce´le´rations. La conse´quence d’un tel comportement sur
l’algorithme sera en fait l’estimation d’une vitesse moyenne du ve´hicule pendant
l’acquisition des deux scans successifs.
Pour chaque association de donne´es i, permise par le crite`re de distance de
Mahalanobis, une nouvelle estime´e de la vitesse (Vi, wi) du robot est calcule´e par un
processus classique de filtre de Kalman e´tendu (ou Extended Kalman Filtre, EKF)
en utilisant l’e´quation de propagation approche´e par (3.18). Ensuite, ces vitesses
mises a` jour sont projete´es dans l’espace des vitesses (V, ω) avec leurs incertitudes
respectives.
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Dans cet espace de vitesse, la cohe´rence globale de la sce`ne est recherche´e.
Pour cela, un processus RANSAC est applique´ afin de supprimer les associations
incohe´rentes issues d’objets mobiles ou encore de fausses de´tections radar. En effet,
nous supposons que la majorite´ des de´tections sont statiques et correctes. La fusion
des estimations restantes est effectue´e par un processus d’intersection des covariance
(CI pour Covariance Intersection) [Julier 2007]. Cette fusion de donne´es pessimiste
a e´te´ pre´fe´re´e a` une fusion de type Kalman afin de re´duire l’impact du vote de
fausses de´tections re´siduelles.
Le processus complet de la me´thode est re´sume´ dans l’Algorithme 1.
Algorithme 1 Algorithme d’odome´trie fonde´ sur l’utilisation de capteurs tournants
et l’analyse de la distorsion.
Entre´es de l’algorithme :
- Deux images panoramiques radar successives
- Dernie`re estimation de vitesse du robot : (V, ω)
M1 ← Extraction des de´tections de l’image radar 1
M2 ← Extraction des de´tections de l’image radar 2
Pre´diction des de´tection de l’image 1 sur l’image 2 :
- Mˆ1 ← argmin{(g(Mˆ1, V, ω)− f(M1, V, ω))
2}
Asso← Etape d’association de donne´es entre M2 et Mˆ1
pour k dans Asso faire
|Vˆv(k)← Mise a` jour des vitesses par EKF pour la k
ie`meassociation
V˜inlier ← Filtrage des fausses estimations de Vˆv par RANSAC
V˜v ← Fusion par CI des estimations cohe´rentes Vˆinlier
Sortie de l’algorithme :
- Nouvelle estimation de vitesse du robot
3.2.3 Re´sultats de trajectographie
Afin de valider cette me´thode et la formulation de la distorsion, dans un premier
temps une simulation a e´te´ mene´e dans un environnement ponctuel et avec un cap-
teur simule´ se de´plac¸ant a` vitesse constante (voir section 3.2.3.1). La validation de
cette approche sur donne´es re´elles a e´galement e´te´ mene´e avec un ve´hicule e´voluant
a` vitesse variable et avec une se´lection automatique d’amer dans des situations
terrestres (section 3.2.3.2) et navales (section 3.2.3.3).
3.2.3.1 Re´sultats de simulation
Premie`rement, le de´placement virtuel a` vitesse constante d’un ve´hicule a e´te´
simule´. Ce ve´hicule virtuel est e´quipe´ avec un capteur te´le´me´trique rotatif. Dans
son environnement, 25 amers ponctuels ont e´te´ place´s ale´atoirement. La simulation
fut re´alise´e avec une vitesse line´aire de 15 m/s et une vitesse angulaire de 6◦/s.
Le capteur avait une fre´quence d’acquisition de 1 Hz (un tour par seconde) et une
porte´e maximale de 200 m.
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La figure 3.9 (a) pre´sente la trajectoire circulaire du ve´hicule en pointille´s
rouges. Chaque acquisition successive est repre´sente´e. Les e´toiles rouges et bleues
repre´sentent respectivement les de´tections des scans 1 et 2. Les poses pre´dites ainsi
que leurs incertitudes sont e´galement repre´sente´es.
La pose Mˆ1 de chaque de´tection M1 de l’image 1 est pre´dite sur l’image 2 a`
partir de la me´thode pre´sente´e section 3.2.2.1. Comme la fonction de pre´diction ne
peut pas eˆtre calcule´e directement, les incertitudes sont approche´es par une fonction
de transfert simplifie´e. La conformite´ des incertitudes a e´te´ ve´rifie´e en comparant
notre me´thode d’estimation des covariances avec un nuage particulaire propage´
par la me´thode de minimisation. Ainsi, les nuages de particules, pre´sente´s en vert,
attestent de la conformite´ des incertitudes calcule´es et dessine´es en magenta.
La figure 3.9 (b) repre´sente la fusion finale des vitesses obtenues apre`s la phase
d’association de donne´es. La vitesse re´elle est indique´e par un carre´ noir. Les vitesses
initiales avec leurs incertitudes a` 3 σ sont repre´sente´es en vert tandis qu’en rouge
sont affiche´s les votes de chaque association avec leurs incertitudes respectives a` 3 σ.
Afin de re´duire la sur-convergence, une fusion utilisant l’intersection de covariance
(CI) a e´te´ applique´e comme vue au 3.2.2.2. La fusion des diffe´rentes vitesses par
l’algorithme de CI est donne´ en bleu avec son incertitude a` 1 σ. L’estimation de
la vitesse du ve´hicule obtenue et son incertitude sont inte`gres et offrent une bonne
pre´cision. L’erreur d’estimation des vitesses line´aires et angulaires sur ces donne´es
simule´es, en s’affranchissant du proble`me d’association de donne´es, sont de V =
0.05 m/s et w = 0.01 rad/s.
Cette simulation montre qu’en comparant deux acquisitions successives, a` la
fois la vitesse angulaire w et line´aire V du ve´hicule peuvent eˆtre estime´es sans
aucun autre capteur additionnel. Une fois ce principe valide´ en simulation, des
expe´rimentations sur des donne´es radar re´elles ont e´te´ mene´es.
3.2.3.2 Re´sultats terrestres
Expe´rimentation en environnement controˆle´
Dans le but de valider cette me´thode, une estimation des vitesses d’un ve´hicule
e´quipe´ du radar panoramique K2Pi a e´te´ effectue´e a` partir de donne´es re´elles
obtenues dans des conditions d’expe´rimentation controˆle´es. Le site est un envi-
ronnement exte´rieur ferme´, libre de tout objet mobile ou` des donne´es GPS-RTK
sont disponibles. Les donne´es expe´rimentales utilise´es ici sont les meˆmes que celles
pre´sente´es dans la section 2.4.4. Pour rappel, la vue ae´rienne du site est redonne´e
sur la figure 3.10.
Des exemples d’images fournies par le radar sont pre´sente´es sur la figure 2.19.
Ces donne´es ont e´te´ traite´es afin de filtrer le bruit et d’extraire des de´tections fiables.
Ce traitement pre´sente´ section 2.4.3 est compose´ principalement d’un seuillage et
de de´convolutions par un masque gaussien de´fini selon les proprie´te´s du capteur et
en particulier son ouverture d’antenne a` 3 dB. Le traitement des images radar est
effectue´ sur leur forme polaire afin d’avoir un masque identique en fonction de la
distance. La principale cause de de´gradation des donne´es pour une distance fixe´e est
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Figure 3.9 – Simulation pour la recherche des vitesses a` partir des donne´es de deux
scans. (a) la trajectoire circulaire du ve´hicule est repre´sente´e en bleu. En rouge, le
trajet effectue´ pendant les deux acquisitions successives et en noir les amers. (c) et
(d) les deux acquisitions du capteur te´le´me´trique tournant avec les de´tections en
noir et les pre´dictions en magenta. (d) en vert la propagation d’un nuage particulaire
pour ve´rifier la conformite´ des incertitudes pre´dites en magenta. (b) la fusion (en
bleu) de toutes les vitesses vote´es (en rouge) par chaque association potentielle dans
l’espace de vitesse (V, ω).
l’ouverture d’antenne. Par conse´quent, une de´convolution par l’algorithme de Lucy-
Richardson est applique´e au vecteur contenant les de´tections. Ensuite, un seuillage
des spectres de puissance a` partir de la valeur me´diane du signal, est applique´
et des ope´rations de morphologie mathe´matique filtrent les plus petites de´tections
conside´re´es comme des fantoˆmes. Enfin, les maximums locaux sont extraits et con-
side´re´s comme des amers.
Ces expe´rimentations ont e´te´ conduites avec un ve´hicule routier e´quipe´ du cap-
teur radar K2Pi. Une trajectoire d’environ 1250 m a e´te´ parcourue a` la vitesse
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Figure 3.10 – Vue ae´rienne de la zone de test. En rouge, trajectoire de re´fe´rence de
l’expe´rimentation SLAM du parking Zenith. En vert, quelques amers repre´sente´s.
moyenne de 8 m/s (≈ 30 km/h) sur le parking du Zenith d’Auvergne (voir vue
ae´rienne sur la figure 2.21). Les signaux radars ont e´te´ enregistre´s et post-traite´s
comme explique´ pre´ce´demment.
Le radar K2Pi fournit une acquisition par seconde. Il est a` noter que le traitement
des images radar de´crit section 2.4.3 est l’e´tape de l’algorithme la plus longue.
L’e´tape d’estimation des vitesses du ve´hicule prend un temps moyen de 1.4 s avec
un temps fixe de 1.3 s pour le processus de de´-convolution en utilisant Matlab.
Cette e´tape pourrait eˆtre optimise´e pour atteindre le temps re´el, ne´anmoins ce n’est
pas l’objectif principal de ce travail. Une fois les images filtre´es, l’analyse des images
distordues a e´te´ effectue´e pour estimer a` la fois les vitesses line´aires et angulaires du
ve´hicule sous l’hypothe`se de vitesse localement constante entre deux panoramiques
successifs. Cette estimation de vitesse est effectue´e en un temps de calcul moyen
de 26 ms sous Matlab avec un nombre moyen de 10 amers sur un ordinateur PC
standard de type dual-core.
Les vitesses estime´es ainsi que leurs incertitudes respectives sont pre´sente´es sur
la figure 3.11. Une e´valuation statistique de notre algorithme d’odome´trie fonde´
sur la prise en compte de la distorsion a e´te´ mene´e. L’erreur sur la vitesse line´aire,
V , a une variance σV = 0.56 m/s et une moyenne de ¯V = 0.2 m/s. L’erreur
sur la vitesse angulaire, w, pre´sente une variance σw = 0.85
◦/s et une moyenne
de ¯w = 0.13
◦/s. Sur la base de ces estimations, la localisation a` l’estime de la
trajectoire a e´te´ effectue´e et est pre´sente´e sur la figure 3.12. L’erreur cumule´e de
cette me´thode de navigation a` l’estime par e´tude de la distorsion donne une erreur
de positionnement final par rapport a` la ve´rite´ terrain de 12 m apre`s une trajectoire
de 800 m. Une e´valuation de la trajectoire comme propose´e dans la section 2.3.4
a e´te´ mene´e et donne une erreur en rotation de R = 0.059 rad et des erreurs de
translation Tx = 0.113 m et Ty = 0.023 m. L’erreur observe´e sur l’estimation de
vitesse est due a` la variation rapide des vitesses line´aires et angulaires. Au de´but de
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la trajectoire, le ve´hicule acce´le`re de 0m/s a` 8m/s en 10 s contre notre hypothe`se de
vitesse constante de V et w entre deux scans successifs. De ce fait, la convergence de
l’algorithme est plus difficile a` atteindre et l’erreur engendre´e perdure tout au long
de la trajectoire. Ne´anmoins, l’incertitude de vitesse reste assez faible et l’estimation
inte`gre.
Cette expe´rimentation montre que les estimations des basses vitesses sont aussi
fiables que celles a` haute vitesse. En fait, la qualite´ de l’estimation est principalement
lie´e a` la pre´cision du capteur et a` la possibilite´ d’extraire des amers fiables. La
de´tection d’amer a e´te´, dans ce cas, effectue´e automatiquement comme explique´
dans la section 2.4.3. Ne´anmoins, avec un radar imageur terrestre tel que K2Pi,
l’identification des objets reste un challenge.
Expe´rimentation en environnement semi-urbain
D’autres expe´rimentations ont e´te´ mene´es dans un environnement re´aliste et
moins structure´. La cartographie re´sultante de cette expe´rimentation ainsi que la
vue ae´rienne de la zone sont pre´sente´es sur la figure 3.13. L’algorithme a e´te´ applique´
sur une trajectoire d’environ 2.5 km parcourue a` une vitesse moyenne de 30 km/h.
Le passage des ronds-points a` haute vitesse viole l’hypothe`se de vitesse constante.
Par conse´quent, les estimations des vitesses angulaires dans ces zones ne sont pas
aussi bonnes que souhaite´es. La carte reconstruite a` partir de la trajectoire estime´e
pre´sente une distorsion a` cause de l’accumulation de ces erreurs. La pose finale
apre`s 2.5 km pre´sente un e´cart a` la ve´rite´ terrain de 70 m. A partir de chaque
vitesse estime´e, la trajectoire parcourue par le ve´hicule est reconstruite et, pour
chaque pose, le spectre radar correspondant est positionne´ sans aucune me´thode de
scan-matching ou de fermeture de boucle afin de repre´senter l’environnement.
La` encore, une e´valuation de la trajectoire reconstruite a e´te´ mene´e. L’estimation
de la vitesse line´aire V a une erreur moyenne de ¯V = 0.29 m/s avec un e´cart-type
σV = 1.31m/s. La vitesse angulaire a une erreur w de moyenne ¯w = 0.06
◦/s et
un e´cart-type de σw = 0.026
◦/s. L’e´valuation de la trajectoire donne une erreur
en rotation de R = 0.036 rad et des erreurs de translation Tx = 0.59 m et Ty =
0.35 m. La quantification de la qualite´ de la trajectoire estime´e est moins bonne
que la pre´ce´dente car la rotation globale au cours de la trajectoire est fausse´e par
les erreurs en rotation aux ronds-points, alte´rant les estimations des translations en
x et y.
Expe´rimentation en environnement dynamique
Les expe´rimentations pre´ce´dentes ont e´te´ mene´es dans des environnement con-
side´re´s comme maˆıtrise´s, c’est-a`-dire sans objets mobiles pouvant influencer ou geˆner
l’algorithme. Un test en milieu dynamique avec une circulation importante a e´te´
mene´. Une trajectoire en trafic routier normal, autour d’un rond-point, a e´te´ ef-
fectue´e a` une vitesse variant de 7 a` 9 m/s. Lors de cette expe´rimentation, un tre`s
grand nombre d’objets mobiles non coope´ratifs se trouvaient autour du ve´hicule.
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Figure 3.11 – Expe´rimentations re´elles : (a) et (b) repre´sentent respectivement
l’estimation des vitesses line´aires et angulaires. La ve´rite´ terrain obtenue par une
fusion du GPS-RTK et de l’odome`tre est pre´sente´e en rouge. En bleu l’estimation
donne´e par la me´thode avec son incertitude associe´e en vert.
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Figure 3.12 – Re´sultats de localisation par odome´trie radar. En bleu, la ve´rite´
terrain GPS-RTK. En rouge, la localisation du ve´hicule obtenue par une navigation
a` l’estime utilisant l’analyse de la distorsion.
La trajectoire et la cartographie re´sultantes de cette expe´rimentation ainsi que la
vue ae´rienne de la zone sont pre´sente´es sur la figure 3.14. L’estimation des vitesses
fournies par l’algorithme sont quant a` elles pre´sente´es sur la figure 3.15.
3.2.3.3 Re´sultats nautiques
La dernie`re expe´rimentation mene´e a consiste´ a` appliquer cet algorithme dans
le cas d’un ve´hicule maritime, e´quipe´ du radar K2Pi, navigant sur un lac. Les
proble`mes sur une rivie`re ou un lac, sont les suivants : aucune donne´e proprioceptive
n’est disponible, le mode`le d’e´volution du ve´hicule n’est pas suffisamment fiable
a` cause des courants, de plus, le signal GPS est souvent peu fiable a` cause de
l’environnement naturel complexe (zone boise´e, canyon...). La localisation et par
conse´quent la cartographie deviennent alors des proble`mes difficiles souvent re´solus
par l’utilisation de centrales inertielles tre`s one´reuses. Une autre difficulte´ apparaˆıt
avec une expe´rimentation de ce genre : le capteur est aveugle sur plus de la moitie´
de son champ de vue a` cause de sa porte´e limite´e et du manque d’e´chos sur l’eau.
Le re´sultat de cette expe´rimentation avec un bateau se de´plac¸ant entre 1 et 3 m/s
sur une trajectoire d’approximativement 600 m est pre´sente´ sur la figure 3.16. Une
vue ae´rienne du site ainsi que la cartographie sont pre´sente´es. Ne disposant pas des
ve´rite´s terrain de la trajectoire (pas de GPS) pour cette application, le re´sultat est
e´value´ de fac¸on visuelle par superposition de la carte et de la vue ae´rienne.
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(a)
(b)
Figure 3.13 – Odome´trie radar en milieu semi-urbain : (a) vue ae´rienne de la
zone d’expe´rimentation. (b) Trajectoire estime´e et reconstruction de la cartographie
obtenue avec la navigation a` l’estime utilisant l’analyse de la distorsion.
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Figure 3.14 – Odome´trie radar en environnement dynamique : (a) poses successives
estime´es par la navigation a` l’estime utilisant l’analyse de la distorsion avec leurs
incertitudes a` 3 σ. (b) vue ae´rienne de la zone d’expe´rimentation. (c) reconstruction
de la cartographie.
Conclusion
Ces diffe´rentes expe´rimentations en environnements exte´rieurs e´tendus
de´montrent la faisabilite´ et la robustesse de l’approche d’odome´trie radar. Les es-
timations de vitesses fournies par l’algorithme permettent de reconstruire une tra-
jectoire a` l’estime ainsi qu’une cartographie relativement pre´cise, et ce, sans aucun
autre capteur que le capteur panoramique radar.
Des essais pre´sentant des variations de vitesse importantes (de 0 a` 30 km/h)
et en milieu dynamique de´montrent la robustesse de l’approche malgre´ l’hypothe`se
de vitesse constante entre deux scans successifs et la pre´sence d’e´le´ments mobiles
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Figure 3.15 – Estimation des vitesses en environnement dynamique : en bleu, la
ve´rite´ terrain pour (a) la vitesse line´aire, (b) la vitesse angulaire. En rouge l’esti-
mation avec son incertitude a` 1σ.
autour du robot.
Ne´anmoins, afin de limiter la convergence lente de l’algorithme venant de l’hy-
pothe`se de vitesse constante, en cas de variations brusques de vitesse, une approche
par minimisation locale a e´te´ de´veloppe´e afin de tenter de lever cette contrainte.
3.2.4 Me´thode de reconstruction par minimisation
Le principe de l’odome´trie propose´e ici consiste, en re´sume´, a` trouver les
parame`tres de vitesse V et ω permettant la mise en correspondance d’un maxi-
mum d’amers de fac¸on cohe´rente entre deux images successives. Autrement dit,
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Figure 3.16 – Odome´trie radar en environnement nautique : (a) vue ae´rienne de
la zone d’expe´rimentation. (b) cartographie radar obtenue avec une navigation a`
l’estime utilisant l’analyse de la distorsion. (c) superposition de la vue ae´rienne et
de la cartographie.
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l’ide´e consiste a` recre´er une trajectoire en jouant sur les parame`tres de vitesse
pour permettre aux donne´es exte´roceptives mesure´es a` partir de cette trajectoire
de pre´senter le moins d’erreur possible lors de leur mise en correspondance.
Ce processus peut eˆtre perc¸u comme un processus de minimisation globale dont
les parame`tres a` optimiser correspondent aux donne´es de vitesse V et ω. La fonction
de couˆt a` minimiser est alors la somme des erreurs de reprojection des de´tections
associe´es dans le monde. Dans notre cas, ces reprojections sont calcule´es a` partir
de la pose du capteur au moment de l’acquisition mais aussi graˆce aux e´quations
de prise en compte de la distorsion.
Soient deux ensembles de de´tections M1 = (m1,1,m1,2, . . . ,m1,n) et M2 =
(m2,1,m2,2, . . . ,m2,n) dont les amers ont e´te´ associe´s de telle sorte que m1,i et m2,i
forment un couple. La fonction de couˆt a` minimiser est donc la somme des distances
entre chaque projection associable et est donne´e par le score S suivant :
S =
n∑
i=1
‖f(m1,i, V, w), g(m2,i, V, w)‖ (3.19)
avec les fonctions f et g de´finies par l’e´quation (3.13).
En minimisant ce crite`re de couˆt S, nous minimisons les erreurs de reprojection
des de´tections par l’e´quation de distorsion en ajustant les parame`tres de V et w.
Avec une telle me´thode, il est possible de conside´rer les parame`tres V et w non plus
comme des constantes pendant l’acquisition des deux panoramiques successifs mais
comme des fonctions dont les parame`tres sont a` optimiser. L’hypothe`se de vitesses
constantes peut ainsi eˆtre leve´e.
Une telle approche permet d’obtenir a` la fois la pose des amers, donc la carte,
mais e´galement le profil de vitesse et, par l’interme´diaire du mode`le d’e´volution, la
trajectoire du ve´hicule. Une telle me´thode peut eˆtre applique´e soit, dans le meˆme
contexte que notre odome´trie, c’est-a`-dire entre deux panoramiques successifs seule-
ment, soit dans une optique plus ge´ne´rale sur l’ensemble des donne´es en tant que
post-traitement.
Me´thodes de minimisation
Un grand nombre de proble`mes en robotique comme en vision par ordinateur im-
plique la minimisation d’une fonction d’erreur non line´aire qui peut eˆtre repre´sente´e
par un graphe. Typiquement, ces proble`mes sont rencontre´s dans des applications de
SLAM ou d’ajustement de faisceaux (Bundle Ajustement BA). L’objectif vise´ dans
ces proble`mes consiste a` trouver la configuration des parame`tres ou des variables
de l’e´tat qui explique au maximum un set de de´tection obtenu.
Olson et al. [Olson 2007] ont pre´sente´ une approche pour re´soudre une ap-
proche de SLAM qui utilise des graphes en appliquant une descente de gradient
stochastique pour minimiser les erreurs. Une e´volution de cette approche applique´e
a` un graphe a mene´ au de´veloppement de l’algorithme TORO (Tree-based net-
wORk Optimizer) [Grisetti 2009]. Ku¨mmerle et al. [Ku¨mmerle 2011] ont propose´
92 Chapitre 3. Technique d’odome´trie radar
e´galement un algorithme de re´solution de ces proble`mes, le g2o pour l’optimisation
de proble`mes formalise´s sous forme de graphes.
L’ajustement de faisceaux est e´galement un processus d’optimisation qui, a` par-
tir d’une premie`re estimation du mode`le a` optimiser (comprenant les parame`tres
du syste`me a` e´tudier, dans notre cas V , w et la pose estime´e des de´tections), raf-
fine celle-ci a` l’aide d’un algorithme d’optimisation non line´aire, comme par exemple
l’algorithme de Levenberg-Marquardt [Press 1992]. Cette me´thode d’ajustement est
largement utilise´e en vision [Royer 2006] [Mouragnon 2009] [Konolige 2008]. Une
synthe`se comple`te sur l’ajustement de faisceaux est disponible dans [Triggs 2000].
Le grand inte´reˆt de ces me´thodes est d’optimiser simultane´ment la trajectoire
du capteur et la structure de la sce`ne.
Ayant une premie`re estimation de nos parame`tres ainsi que l’ensemble des
de´tections, dans un premier temps, un ajustement de faisceaux local, entre deux
images successives a e´te´ mis en place en se basant sur l’algorithme de Levenberg-
Marquardt.
Re´sultats de localisation par ajustement de faisceaux local
Une me´thode d’ajustement de faisceaux locale a e´te´ applique´e sur les meˆmes
donne´es que l’expe´rimentation en environnement dynamique. Les re´sultats de tra-
jectoire obtenue par ajustement de faisceaux local sont pre´sente´s sur la figure 3.17.
Une mode´lisation de vitesse de type polynomiale de degre´ 2 du temps a e´te´ utilise´e
en prenant en compte des contraintes de continuite´s en pose et en courbure entre
chaque estimation.
Ainsi l’ajustement de faisceaux local estime les parame`tres vi et wi de :
{
V = v2 t
2 + v1 t+ v0
w = w2 t
2 + w1 t+ w0
(3.20)
Une comparaison qualitative entre les re´sultats de l’odome´trie et de l’ajustement
de faisceaux a e´te´ e´galement effectue´e sur une trajectoire du parking Ze´nith. Les
re´sultats sont pre´sente´s sur la figure 3.20.
Cette me´thode d’ajustement local utilise ici deux images successives et le meˆme
principe que notre odome´trie. Ce genre de me´thode demande un temps de calcul
tre`s important contrairement a` la me´thode d’odome´trie radar. En effet, les e´tapes
de pre´diction et d’association sont communes et ne´cessaires aux deux me´thodes.
Ne´anmoins, l’odome´trie ne ne´cessite que l’utilisation d’un filtre de Kalman (ou
CI) prenant en moyenne 26 ms sous Matlab pour une moyenne de 10 amers sur
un ordinateur PC standard de type dual-core. L’ajustement de faisceaux effectue
une minimisation locale en plus d’une seconde. Cette me´thode, dans sa version
imple´mente´e, ne permet pas non plus de filtrer les fausses associations et les utilise
dans la minimisation conduisant a` des re´sultats de´grade´s.
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Figure 3.17 – Trajectoire obtenue par ajustement de faisceaux local en environ-
nement dynamique : les de´tections effectue´e sur deux scans successifs sont associe´es
et leurs distances minimise´es. L’ajustement de faisceaux local optimise donc a` la
fois les poses des de´tections et la trajectoire du ve´hicule durant ces deux scans.
Comparaisons des me´thodes de localisation de´veloppe´es
Une comparaison quantitative des trois me´thodes e´tudie´es jusqu’alors a e´te´ ef-
fectue´e dans l’environnement simple du parking du Ze´nith. Les trajectoires et es-
timations de vitesses des algorithmes de´veloppe´s de SLAM radar ponctuel (sec-
tion 2.4), odome´trie radar (section 3.2) et ajustement de faisceaux local (estimant
pose et trajectoire entre deux panoramiques successifs) sont pre´sente´es respective-
ment sur les figures 3.19 et 3.20. L’e´valuation quantitative des trois me´thodes, util-
isant les meˆmes me´triques que les expe´rimentations pre´ce´dentes, est pre´sente´e dans
le tableau 3.1.
Les re´sultats du SLAM radar ponctuel utilisant odome´trie et bouclage sont,
comme attendu, meilleurs que les deux navigations a` l’estime pure (odome´trie et
ajustement de faisceaux local), sans bouclage mais n’utilisant aucun autre cap-
teur que le radar K2Pi. Il est cependant ne´cessaire de nuancer cette conclusion
en prenant en compte le fait que l’algorithme de SLAM radar est tre`s sensible aux
fausses de´tections d’amers radar, tre`s fre´quentes dans des environnements beaucoup
plus complexes et moins structure´s que celui e´tudie´ ici. L’algorithme est mis en e´chec
dans beaucoup de cas ou` les approches de ve´locime´trie sont fonctionnelles car ces
dernie`res permettent de rejeter les fausses de´tections ne validant pas la cohe´rence
globale de la sce`ne. Si l’on compare les re´sultats des approches odome´triques et par
ajustement de faisceaux, les erreurs en position et vitesses relatives sont relative-
ment identiques. Dans ces deux approches, les erreurs d’estimation de vitesses se
cumulent rendant la trajectoire finale reconstruite moins repre´sentative de la re´alite´
que l’approche SLAM. La localisation de ces deux me´thodes reste ne´anmoins inte`gre
et robuste aux fausses de´tections.
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Figure 3.18 – Trajectoire obtenue par ajustement de faisceaux local en environ-
nement statique : (a) ve´rite´ terrain GPS-RTK, (b) cartographie radar obtenue par
odome´trie, (c) trajectoire estime´e par l’ajustement de faisceaux, (d) trajectoire et
incertitudes de positionnement estime´s par odome´trie radar.
Table 3.1 – Comparaison des re´sultats de localisation par radar K2Pi.
Me´thode SLAM radar Odome´trie radar AF local
x (en m) -0.0061704 0.31265 0.015923
σx (en m) 0.27327 4.1638 4.1896
y (en m) -0.0023514 0.016516 0.037789
σy (en m) 0.056136 0.79934 0.70188
θ (en rad) 0.014134 -0.058932 -0.072979
σθ (en rad) 0.15679 0.14154 0.14692
V (en m/s) 0.10779 0.51209 0.30227
σV (en m/s) 0.70913 0.95632 0.82792
w (en rad/s) -0.004166 0.0077423 -0.0072015
σw (en rad/s) 0.092105 0.094522 0.10028
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Figure 3.19 – Trajectoire obtenue par (a) GPS-RTK, (b) SLAM radar, (c)
odome´trie radar et (d) ajustement de faisceaux local.
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Figure 3.20 – Estimation de vitesses line´aires et angulaires obtenues par (a, b)
SLAM radar, (c, d) odome´trie radar et (e, f) ajustement de faisceaux local.
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3.3 Conclusions et perspectives
Graˆce a` l’utilisation de capteurs tournant monte´s sur des ve´hicules routiers se
de´plac¸ant a` haute vitesse, nous avons pu montrer que la distorsion, habituellement
conside´re´e comme une nuisance, contenait des informations sur le de´placement du
ve´hicule. Une formulation mathe´matique de la distorsion a e´te´ mise en place et
utilise´e dans une approche radar afin d’effectuer de la ve´locime´trie. L’analyse de
la de´formation des donne´es exte´roceptives permet ainsi l’obtention de donne´es pro-
prioceptives et, par suite, la construction d’une localisation a` l’estime avec comme
unique capteur un imageur radar panoramique.
L’approche propose´e s’appuie sur une hypothe`se d’environnement statique ainsi
que sur une hypothe`se de vitesse constante entre deux scans successifs. Cette
dernie`re hypothe`se peut eˆtre assouplie par l’utilisation d’une formulation des
vitesses, V et w, sous forme de fonctions continues dans les e´quations de distorsion.
Ne´anmoins, la quantite´ de de´tections fiables requis pour l’estimation des parame`tres
de ces fonctions augmente avec leur nombre. Les de´tections radar e´tant peu fiables
et difficilement reconnaissables d’une acquisition a` l’autre, l’estimation d’une vitesse
constante a e´te´ pre´fe´re´e.
A partir de l’estimation de notre odome´trie radar, une perspective serait l’u-
tilisation d’un ajustement de faisceaux global pour optimiser a posteriori la tra-
jectoire obtenue. En effet, l’approche d’ajustement de faisceaux locale pourrait
eˆtre e´tendue vers un ajustement global sur toutes les images radar permettant
une optimisation finale de la trajectoire. Pour cela, l’ensemble des de´tections et
des associations devrait eˆtre me´morise´. Le profil de vitesse du ve´hicule pendant
la trajectoire comple`te pourrait ainsi eˆtre exprime´ comme e´tant une fonction con-
tinue, comme par exemple une spline, dont les points de controˆle seraient a` op-
timiser. Ce profil de vitesse ainsi que les amers de l’environnement seraient ini-
tialise´s graˆce aux re´sultats fournis par l’odome´trie radar. L’inconve´nient d’une telle
approche re´side dans son temps de calcul et le nombre important de parame`tres
a` optimiser. Cette e´tape de minimisation globale pourrait eˆtre re´alise´e comme
un post-traitement ou une ame´lioration de la cartographie comme c’est le cas
dans [Grisetti 2009, Ku¨mmerle 2011, Chandran 2006].
A l’aide de cette technique d’odome´trie, sans aucun autre capteur que le capteur
te´le´me´trique, une estimation de la trajectoire et donc de la localisation est fournie.
A partir de cette estimation, une cartographie dense utilisant les donne´es radar
est construite. Une me´thode simple de localisation et de cartographie simultane´es
(SLAM) a` haute vitesse avec uniquement un capteur exte´roceptif tournant est donc
a` ce stade fonctionnelle.
Des expe´rimentations terrestres et navales ont permis de de´montrer l’inte´reˆt
de l’approche d’odome´trie radar qui permet d’obtenir une localisation a` l’estime
sans aucun autre capteur que le capteur te´le´me´trique tournant. Cette approche
requiert un environnement constitue´ majoritairement d’objets fixes. Dans le cas
ou` trop d’objets mobiles sont pre´sents, le nombre d’amers ne´cessaires a` une bonne
localisation peut eˆtre insuffisant.
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Un des avantages du radar, non utilise´ jusqu’alors, seule une correction e´tant
faite, est sa capacite´ a` mesurer l’effet Doppler et donc la vitesse radiale des cibles :
c’est le cas du radar IMPALA. Ce capteur est une e´volution du radar K2Pi. Il
exploite une loi de modulation diffe´rente permettant d’obtenir a` la fois une image
te´le´me´trique et une information Doppler sur l’environnement. Avec un tel cap-
teur, il semble donc possible de de´tecter les entite´s mobiles de l’environnement. Le
chapitre 4 est consacre´ a` l’e´tude de l’apport des informations de vitesses dans le
cadre de l’odome´trie propose´e.
Chapitre 4
Prise en compte des
informations de vitesse Doppler
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Introduction
Le chapitre 3 de´montre la faisabilite´ d’une approche de localisation et de car-
tographie avec un unique capteur radar panoramique, le K2Pi. Cette approche, qui
utilise une technique d’analyse de la distorsion, fournit un re´sultat de ve´locime´trie
permettant la reconstruction d’une trajectoire a` l’estime et par conse´quent d’une
cartographie. Ne´anmoins cette me´thode se fonde sur une hypothe`se de monde sta-
tique. Dans le cas ou` la majorite´ des de´tections utilise´es par l’approche sont des
objets mobiles, l’algorithme de localisation peut s’ave´rer moins pre´cis ou fournir
des re´sultats errone´s.
L’avantage de la technologie radar re´side dans la possibilite´ de mesurer la
fre´quence Doppler qui est directement lie´e a` la vitesse relative de de´placement des
objets par rapport au robot mobile. Ainsi, l’information Doppler fournie permet
d’obtenir la vitesse radiale relative des de´tections. Ne´anmoins, le Doppler e´tant issu
a` la fois du de´placement du ve´hicule et des objets mobiles, une connaissance a pri-
ori des vitesses de de´placement du ve´hicule serait ne´cessaire pour filtrer les entite´s
dynamiques. L’objectif de notre odome´trie e´tant de trouver ces vitesses, cette infor-
mation n’est donc pas directement disponible. Ce chapitre va s’inte´resser a` l’apport
de l’information Doppler dans une optique de localisation et de cartographie puis
de de´tection et de pistage d’entite´s mobiles.
Dans la section 4.1, l’algorithme d’odome´trie va eˆtre applique´ au nouveau cap-
teur IMPALA, fournissant distances et vitesses. L’e´tude de la cohe´rence de l’infor-
mation Doppler fournie sur l’ensemble de la sce`ne permet, dans un premier temps,
d’effectuer une odome´trie Doppler qui permettra d’initialiser l’odome´trie radar IM-
PALA. Une fois cette odome´trie re´alise´e, les vitesses de de´placement du ve´hicule
seront connues, ainsi une approche de de´tection et de pistage des objets mobiles
dans l’environnement du robot sera mene´e dans la section 4.2.
4.1 Prise en compte de la distorsion avec le capteur
IMPALA
4.1.1 Le radar IMPALA
Le radar K2Pi utilise´ dans le chapitre 3 ne permet pas la mesure directe de l’effet
Doppler. En effet ce dernier est pre´sent dans la mesure mais est indissociable. De
ce fait, la diffe´renciation des objets fixes ou mobiles n’est pas possible nativement.
Un autre capteur radar panoramique, le radar IMPALA utilise une modulation de
fre´quence diffe´rente permettant de mesurer l’effet Doppler des impacts et de ce
fait leur vitesse. Cependant ce radar dispose d’une re´solution deux fois infe´rieure
a` celle du K2Pi. Nous avons tente´ d’appliquer notre principe d’odome´trie radar a`
cet autre capteur afin d’e´valuer l’apport d’une information de vitesse de la sce`ne
dans l’analyse de la distorsion et voir l’influence d’une re´solution de donne´es moins
grande sur la pre´cision de l’algorithme.
Le radar IMPALA est une e´volution du radar K2Pi dont la modulation de
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fre´quence a e´te´ modifie´e afin de permettre la mesure de l’effet Doppler. Cependant,
cette mesure additionnelle ne´cessiterait un temps d’observation double´ car l’envi-
ronnement doit eˆtre mesure´ selon deux pentes de modulation diffe´rentes. Afin de
conserver la meˆme vitesse de rotation d’antenne, nous disposons du meˆme temps
d’observation. De ce fait, la re´solution en distance a donc du eˆtre re´duite.
Le principe des radars FMCW a` modulation en toit, utilise´ par IMPALA, est
pre´sente´ en annexe D.
4.1.2 Caracte´ristiques du radar IMPALA
IMPALA est un radar panoramique mono-statique, c’est-a`-dire qu’une unique
antenne est utilise´e a` la fois pour transmettre et recevoir. L’antenne tournante
effectue un panoramique complet a` 360◦ autour du ve´hicule par seconde, et une
acquisition du signal est effectue´e a` chaque degre´. La porte´e maximale du radar est
de 100m. Le radar inclut les composants micro-ondes, les e´quipements e´lectroniques
d’e´mission et de re´ception ainsi que les unite´s d’acquisition et de traitement du
signal. Un exemple d’image radar est pre´sente´ dans la figure 4.1. Le radar est
positionne´ au centre de l’image (croix rouge). Le niveau de gris indique l’amplitude
des e´chos mesure´s.
Les unite´s d’acquisition et de traitement du signal sont re´alise´es avec une carte
processeur Pentium Dual Core 1.6GHzPC/104 embarque´. Les donne´es traite´es sont
ensuite transmises en utilisant un port ethernet pour une visualisation et des traite-
ments additionnels. Les principales caracte´ristiques du radar IMPALA sont de´crites
dans le tableau 4.1.
Figure 4.1 – Exemple de panoramique radar : le radar est positionne´ au centre de
l’image (croix rouge).
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Table 4.1 – Caracte´ristiques du radar IMPALA.
Puissance transmise Pt 20 dBm
Gain d’antenne 20 dB
Porte´e 3 m/100 m
Fre´quence porteuse F0 24.125 GHz (bande K)
Re´solution angulaire (horizontal) 4◦
Re´solution en distance δR 1 m
Re´solution en vitesse δV 0.6 m/s
Taille (longeur-largeur-hauteur) 29-24-33 cm
Poids 10 kg
4.1.3 Odome´trie Doppler : cohe´rence globale des images
Le radar IMPALA fournit, graˆce a` la modulation utilise´e, deux images de l’en-
vironnement. Sur la premie`re (pente montante) l’effet de de´calage Doppler s’a-
joute tandis que sur la seconde (pente descendante) il se retranche. Pour rappel, ce
principe est de´crit dans la section D.1 de l’annexe D et re´sume´ sur la figure 4.2.
Ainsi sur la premie`re image, pour une cible particulie`re, nous aurons une fre´quence
de battement F upb tandis que sur la seconde image nous aurons F
down
b . Si F
up
b =
F downb (ce qui implique que la de´tection visible a` la meˆme distance sur les deux
images) l’objet n’induit aucun effet Doppler et est, par conse´quent, fixe.
Temps
Fréquence
signal émis
signal reçu
F
up
b
FDopp
Fm
Temps
Fréquence de battement F downb
Fb
Figure 4.2 – Principe de modulation triangulaire avec une cible mobile.
Il est important de se rappeler ici que l’effet Doppler mesure´ n’est pas unique-
ment cause´ par des objets mobiles de l’environnement mais celui-ci est cumule´ au
Doppler induit par le de´placement propre du ve´hicule porteur. La comparaison de
ces images et de chaque spectre permet donc l’extraction de la vitesse Doppler
re´sultante a` la fois des mouvements du porteur et des objets mobiles de la sce`ne.
Pour diffe´rencier ces deux sources de Doppler, soit la vitesse du ve´hicule doit eˆtre
connue, soit les objets mobiles doivent eˆtre connus. Malheureusement, nous cher-
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chons a` estimer la vitesse du porteur et nous ne disposons d’aucun a priori sur
l’environnent. Nous proposons donc, dans un premier temps, d’utiliser l’informa-
tion de vitesse fournie par le Doppler d’une manie`re diffe´rente : non pas afin de
connaˆıtre la vitesse des de´tections mais a` but odome´trique.
Principe d’estimation de la vitesse du porteur
L’effet Doppler correspond au de´calage de fre´quence entre le signal e´mis et rec¸u
lorsque la distance entre l’e´metteur et le re´cepteur varie dans le temps. Il est facile
de de´montrer que pour un e´metteur (ou re´cepteur) se de´plac¸ant a` la vitesse V dans
la direction du re´cepteur (respectivement e´metteur), qui e´met a` la fre´quence F , la
modification de fre´quence Fd est donne´e par (4.1). Dans le cas d’un mouvement qui
n’est pas dans la direction de la source, seule la vitesse radiale a une influence et
est donc conside´re´e :
Fd = 2×
V × cos(θ)
λ
avec θ ∈ [0, 2pi] (4.1)
Ce principe est illustre´ sur la figure 4.3.
Repère Radar
θ
φ
(xi, yi)
V
Figure 4.3 – Calcul de la vitesse Doppler a` partir de la vitesse line´aire de l’objet.
En mesurant cette modification de fre´quence Fd pour diffe´rentes directions θ, la
vitesse radiale de la cible peut eˆtre estime´e. Bien entendu, l’effet Doppler est pro-
duit par le mouvement des cibles dans l’environnement du robot mais e´galement
par le mouvement propre du ve´hicule e´quipe´ du capteur. Afin d’extraire la vitesse
propre du robot, il est ne´cessaire d’utiliser la cohe´rence globale de la sce`ne ou` e´volue
le robot. L’hypothe`se requise est que plus de 50% de l’environnement est statique.
Pour chaque faisceau radar, les pentes de modulation montante et descendante
sont compare´es afin d’extraire le de´calage Doppler. Ce de´calage est obtenu par une
corre´lation entre chaque spectre de puissance repre´sentant le meˆme angle d’observa-
tion, pour chaque faisceau, une vitesse radiale est donc obtenue. Comme la vitesse
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radiale est la projection d’une vitesse globale dans chaque direction observe´e, le
profil de vitesse radiale est d’une forme sinuso¨ıdale dont les parame`tres doivent eˆtre
estime´s.
VDoppler = V (t)× cos(θ)
ou` V (t) est le profil de vitesse du ve´hicule e´quipe´ du radar panoramique pendant
l’acquisition.
Repre´sentons ce profil de vitesse V (t) avec une fonction polynomiale du temps
t :
V (t) = X(1)× tm +X(2) × tm−1 + . . . +X(m+ 1)
Ainsi, nous pouvons, pour chaque spectre de puissance e´tudie´, obtenir le syste`me
suivant : 
VDoppler 1...
VDoppler n

 = ([tm . . . 1]X) ◦

cos(θ1)...
cos(θn)

 (4.2)
avec ◦ la fonction produit d’Hadamard.
Un algorithme de moindres carre´s est applique´ pour estimer les parame`tres X de
la fonction V (t) a` partir des estimations de de´calage Doppler pour chaque faisceau.
Ce principe est illustre´ sur la figure 4.4.
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Figure 4.4 – Profil de vitesse Doppler pendant une acquisition radar. Chaque
point bleu correspond a` la vitesse Doppler donne´e par la corre´lation entre spectres
montants et descendants. La courbe rouge correspond au profil de vitesse Doppler
estime´ par moindres carre´s afin d’extraire V (t).
Chaque mesure de vitesse Doppler VDoppler i est entaˆche´e d’une incertitude
σDoppler. De ce fait, les parame`tres X de la fonction V (t) sont e´galement estime´s
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avec leur propre incertitude. Le profil de vitesse V (t) du robot pendant l’acquisition
radar et son incertitude peuvent eˆtre extraits.
Une image Doppler, repre´sentant l’effet Doppler cre´e´ par un ve´hicule sur son
environnement, est obtenue graˆce a` cette estimation et est pre´sente´e sur la figure 4.5.
Figure 4.5 – Image Doppler base´e sur le profil de vitesse du ve´hicule porteur.
Chaque fle`che rouge repre´sente la vitesse Doppler des objets de´tecte´s. La fle`che
verte repre´sente le de´placement du radar.
Re´sultat expe´rimental
L’objectif est d’extraire la vitesse line´aire du porteur radar a` l’aide de donne´es
capteurs fournies par le radar panoramique IMPALA. Une vue ae´rienne ainsi que la
trajectoire parcourue sont pre´sente´es sur la figure 4.6. La ve´rite´ terrain de la vitesse
du ve´hicule est issue d’une fusion entre odome`tres et GPS-RTK. L’estimation de
vitesse a e´te´ effectue´e sur diffe´rents types de de´placement allant de de´placements
simples comme des lignes droites a` des de´placement en conditions normales de trafic
routier. Les re´sultats d’extraction du profil de vitesse a` partir de la me´thode de´crite
dans la section 4.1.3 sont pre´sente´s sur la figure 4.7. En haut, les deux images radar
obtenues avec les modulations montantes et descendantes. Pour chaque faisceau
radar acquis, la vitesse est estime´e (en points bleus) par une technique de corre´lation
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des spectres. Une me´thode de moindres carre´s me´dians utilisant les incertitudes des
de´tections est alors utilise´e pour se´lectionner les de´tections Doppler cohe´rentes (en
points rouges) et pour calculer le profil de vitesse du robot pendant l’acquisition
(en ligne rouge). Le profil de vitesse Doppler est estime´ en vert.
La vitesse du robot obtenue pendant un trajet de 10 minutes, soit 2 km, est
pre´sente´e sur la figure 4.8. La vitesse maximale pendant ce trajet a e´te´ d’approxima-
tivement 30 km/h. La trajectoire est pre´sente´e sur l’image ae´rienne de la figure 4.6.
La ve´rite´ terrain pour les vitesses est obtenue a` partir des donne´es d’odome´trie
filtre´e et du GPS-RTK. Le syste`me d’acquisition a rencontre´ un proble`me a` la fin
de l’expe´rimentation aussi nous ne disposons pas d’une re´fe´rence pour les derniers
me`tres.
Figure 4.6 – Ve´rite´ terrain de la trajectoire (GPS-RTK) pendant l’expe´rimentation
d’estimation de vitesse par Doppler.
L’estimation de la vitesse Doppler fonde´e sur la corre´lation pre´sente une vari-
ance de 0.3 m/s qui correspond a` la re´solution de la corre´lation. La vitesse estime´e
avec son incertitude respective est pre´sente´e sur la figure 4.8. Une e´valuation statis-
tique de notre odome´trie Doppler a e´te´ effectue´e. La vitesse line´aire pre´sente une
erreur V de variance σV = 0.76 m/s et de moyenne ¯V = 0.27 m/s. Une erreur
pendant l’enregistrement des donne´es odome´triques classiques est survenue en fin
de trajectoire ce qui explique la valeur nulle des donne´es de re´fe´rence tandis que la
me´thode utilisant le Doppler continue d’estimer la vitesse.
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Figure 4.7 – Estimation du profil de vitesse par Doppler : en haut a` gauche l’image
de la modulation montante, en haut a` droite modulation descendante. En bas,
vitesse Doppler extraite et profil de vitesse du robot respectivement en vert et
rouge.
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Figure 4.8 – Estimation du profil de vitesse durant l’acquisition entie`re base´e sur
l’analyse du Doppler. En rouge la ve´rite´ terrain, en bleu l’estimation donne´e par la
me´thode avec son incertitude a` 1 σ en vert.
Conclusion
L’apport du radar IMPALA en comparaison au radar K2Pi consiste a` donner
une information Doppler (donc de vitesse) sur les de´tections. Ces vitesses correspon-
dent aux vitesses radiales des impacts et permettent, apre`s analyse, de fournir une
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estimation de la vitesse d’avancement du ve´hicule a` partir d’une seule et unique
re´volution capteur. Ne´anmoins l’e´tude seule du Doppler ne permet pas d’obtenir
une vitesse angulaire car cette dernie`re n’influence en rien les mesures Doppler. Ce
genre de de´placement en rotation ajoute une composante tangentielle a` la vitesse
des objets de l’environnement qui n’a pas d’impact sur l’effet Doppler. Pour pouvoir
effectuer une odome´trie radar, l’e´tude du Doppler ne suffit donc pas, l’algorithme
pre´sente´ dans la section 3.2 utilisant le capteur K2Pi a donc e´te´ adapte´ au capteur
IMPALA afin de pouvoir obtenir des informations de vitesse line´aire mais e´galement
angulaire a` des buts de localisation et de cartographie.
4.1.4 Prise en compte de la distorsion : Odome´trie IMPALA
Le capteur IMPALA permet donc a` partir d’une unique rotation du radar
panoramique de fournir la vitesse line´aire du ve´hicule. Afin d’effectuer une local-
isation, cette seule information de vitesse ne suffit pas. La vitesse angulaire est
e´galement ne´cessaire afin d’alimenter le mode`le d’e´volution de notre robot. Cette
vitesse angulaire peut eˆtre fournie par la me´thode pre´sente´e dans la section 3.2.
Une adaptation de cet algorithme a` ce nouveau capteur a donc e´te´ envisage´e
avec la possibilite´ de l’initialiser avec l’estimation de vitesse line´aire fournie par
l’odome´trie Doppler. Cette estimation de vitesse par analyse du Doppler servira
ainsi d’observation supple´mentaire pour l’estimation des parame`tres de de´placement
du syste`me. L’odome´trie IMPALA fonctionne donc exactement sur le meˆme principe
que l’odome´trie K2Pi. Les traitements d’images sont e´galement e´quivalents et seule-
ment adapte´s aux caracte´ristiques du nouvel imageur radar. Afin de conserver les
e´quations de distorsion a` l’identique, l’analyse des de´formations d’images sera ap-
plique´e sur l’image montante seulement afin d’avoir une modulation e´quivalente au
radar K2Pi. Il est tout de meˆme ne´cessaire de rappeler que la re´solution du radar
K2Pi est deux fois infe´rieure a` celle obtenue par K2Pi.
4.1.5 Re´sultats de localisation et de cartographie par odome´trie
IMPALA
L’algorithme d’odome´trie utilisant le radar IMPALA a e´te´ applique´ sur
diffe´rentes donne´es en conservant l’aspect haute vitesse des expe´rimentations. Un
ve´hicule routier est e´quipe´ du capteur tournant et se de´place dans des environ-
nements fixes maˆıtrise´s en estimant sa trajectoire au fur et a` mesure de son
de´placement, par analyse du Doppler qu’il induit et de la distorsion pre´sente sur
les donne´es.
Expe´rimentation sur le campus des Ce´zeaux
Une premie`re expe´rimentation a e´te´ mene´e sur le campus des Ce´zeaux a`
Clermont-Ferrand, France. Le ve´hicule routier se de´place sur une distance d’en-
viron 2.5 km a` une vitesse moyenne de 6 m/s. L’estimation conjointe des vitesses
angulaires et line´aires du ve´hicule est effectue´e a` chaque fin de re´volution d’antenne
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au fil du de´placement. Ces estimations sont compare´es aux donne´es de ve´rite´ terrain
correspondant aux capteurs proprioceptifs filtre´s. Les re´sultats de ces estimations
sont pre´sente´s sur la figure 4.9.
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Figure 4.9 – Estimation de vitesses par odome´trie IMPALA : (a) vitesse line´aire,
(b) vitesse angulaire. En rouge la ve´rite´ terrain, en bleu l’estimation donne´e par la
me´thode.
Les re´sultats de trajectoires reconstruites a` partir de ces vitesses et du mode`le
d’e´volution du robot sont pre´sente´s sur la figure 4.10. La ve´rite´ terrain obtenue par
GPS-RTK est e´galement pre´sente´e. Nous pouvons remarquer des divergences lors
des virages a` 90◦ ainsi qu’une erreur de l’algorithme sur la fin de la trajectoire (en
vert). Cette divergence s’explique par la variation tre`s brutale d’orientation violant
l’hypothe`se de vitesse constante requise pour le bon fonctionnement de l’algorithme.
La mise en e´chec de l’algorithme d’odome´trie sur la fin de la trajectoire est due quant
a` elle a` deux virages a` 90◦ successifs, la vitesse angulaire passant en tre`s peu de
temps de −0.2 rad/s a` 0.2 rad/s : l’algorithme ne parvient pas a` converger.
Expe´rimentation sur le parking du Ze´nith
Une expe´rimentation e´quivalente a e´te´ mene´e sur la zone du Ze´nith d’Auvergne.
Le ve´hicule se de´place sur une distance d’environ 1.4 km a` une vitesse moyenne
de 4 m/s dans un environnement maˆıtrise´ sans objets mobiles. L’estimation des
vitesses angulaires et line´aires du ve´hicule est pre´sente´e sur la figure 4.11.
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Figure 4.10 – Estimation de trajectoire par odome´trie IMPALA : en bleu la ve´rite´
terrain, en rouge l’estimation donne´e par odome`tres et gyrome`tres, en vert l’esti-
mation donne´e par la me´thode d’odome´trie radar.
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
−5
0
5
10
  Time in seconde
 
 
Li
ne
ar
 V
el
oc
ity
 in
 m
/s
(a)
0 50 100 150 200 250 300 350 400
−0.5
0
0.5
  Time in seconde
 
 
A
ng
ul
ar
 V
el
oc
ity
 in
 ra
d/
s
(b)
Figure 4.11 – Estimation de vitesses par odome´trie IMPALA : (a) vitesse line´aire,
(b) vitesse angulaire. En rouge la ve´rite´ terrain, en bleu l’estimation donne´e par la
me´thode.
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Les re´sultats de trajectoire reconstruite a` partir de ces vitesses et du mode`le
d’e´volution du robot sont pre´sente´s sur la figure 4.12. La ve´rite´ terrain obtenue par
GPS-RTK est e´galement pre´sente´e.
Une nouvelle fois, nous pouvons remarquer des divergences lors des virages a`
90◦ s’expliquant par la variation tre`s brutale d’orientation, violant l’hypothe`se de
vitesse constante requise au bon fonctionnement de l’algorithme.
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Figure 4.12 – Estimation de trajectoire base´e sur l’odome´trie IMPALA : en bleu
la ve´rite´ terrain, en rouge l’estimation donne´e par odome`tres et gyrome`tres, en vert
l’estimation donne´e par la me´thode d’odome´trie radar.
La cartographie de l’environnement obtenue a` partir de l’estimation de la tra-
jectoire par odome´trie radar seule est pre´sente´e sur la figure 4.13.
Expe´rimentation sur la zone du Ze´nith d’Auvergne
Une expe´rimentation a e´galement e´te´ effectue´e sur la zone du Ze´nith d’Auvergne.
Un trajet d’environ 1.5 km est parcouru a` une vitesse moyenne de 5 m/s. A nou-
veau, vitesses angulaires et line´aires du ve´hicule sont estime´es et pre´sente´es sur la
figure 4.14.
Les re´sultats de trajectoire et de cartographie sont pre´sente´s sur la figure 4.15
avec la ve´rite´ terrain GPS-RTK.
Expe´rimentations en environnement dynamique
Afin de tester notre algorithme en environnement dynamique, plusieurs essais
ont e´te´ mene´s sur le Parc Technologique de La Pardieu a` Clermont-Ferrand, France.
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Figure 4.13 – Cartographie base´e sur l’odome´trie IMPALA : (a) vue ae´rienne de
la zone, (b) cartographie obtenue.
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Figure 4.14 – Estimation de vitesses base´e sur Odome´trie IMPALA : (a) vitesse
line´aire, (b) vitesse angulaire. En rouge la ve´rite´ terrain, en bleu l’estimation donne´e
par la me´thode.
Ces expe´rimentations ont e´te´ conduites en conditions de circulation urbaine clas-
sique. Une vue ae´rienne du site d’expe´rimentation est pre´sente´e sur la figure 4.16.
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Figure 4.15 – Estimation de trajectoire base´e sur odome´trie IMPALA : (a) en bleu
la ve´rite´ terrain, en rouge l’estimation donne´e par odome`tres et gyrome`tres, en vert
l’estimation donne´e par la me´thode d’odome´trie radar. (b) vue ae´rienne de la zone.
(c) cartographie radar obtenue.
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Figure 4.16 – Vue ae´rienne du site d’expe´rimentation de La Pardieu, Clermont-
Ferrand, FRANCE.
Dans ces expe´rimentations, l’estimation Doppler de vitesse n’a pas e´te´ utilise´e
a` cause de la qualite´ me´diocre des images radar. Ces dernie`res ont du subir un
traitement et un seuillage important pour e´liminer un bruit parasite lie´ au mate´riel
d’acquisition lors de l’expe´rimentation. Un exemple de quatre images radar succes-
sive apre`s traitement est pre´sente´ sur la figure 4.17. Les estimations Doppler sont
tout de meˆme pre´sente´es sur les courbes d’estimation de vitesse.
Diffe´rentes expe´rimentations ont e´te´ effectue´es dans cet environnement a` des
vitesses avoisinant les 4 m/s en pre´sence d’objets mobiles non controˆle´s. Les
re´sultats des trajectoires obtenues superpose´es avec la ve´rite´ terrain issue du GPS
centime´trique sont pre´sente´s. Une premie`re trajectoire de 800 m a e´te´ parcourue,
les re´sultats sont pre´sente´s sur la figure 4.18. Une boucle de 700 m est pre´sente´e
figure 4.19 et une de 1450 m figure 4.20.
Lors de ces expe´rimentations, tre`s peu d’amers sont de´tecte´s sur plusieurs images
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Figure 4.17 – Images radar successives pour l’odome´trie IMPALA : (a) t = 100 s,
(b) t = 101 s, (c) t = 102 s, (d) t = 104 s.
successives. Le nombre de de´tections utilisables varie de 0 a` 15 avec une moyenne de
10 amers. Dans le cas ou` aucun amer n’est de´tecte´, l’e´volution du ve´hicule s’effectue
selon son mode`le d’e´volution, a` vitesse constante.
Les e´valuations des trajectoires ainsi que les estimations de vitesses ont e´te´
mene´es selon le meˆme protocole que les expe´rimentations pre´ce´dentes et sont
pre´sente´es dans le tableau 4.2.
4.1.6 Conclusion de l’odome´trie IMPALA
Deux radars diffe´rents ont e´te´ utilise´s afin d’effectuer de l’odome´trie radar, le
K2Pi fournissant une image te´le´me´trique de l’environnement et le radar IMPALA
exploitant une loi de modulation diffe´rente permettant d’obtenir a` la fois une image
te´le´me´trique et une information Doppler sur l’environnement. Ce deuxie`me capteur
permet d’obtenir une observation de la vitesse line´aire par e´tude de l’effet Doppler
induit par le de´placement du ve´hicule. Ne´anmoins, sa re´solution, deux fois infe´rieure
au K2Pi, rend la de´tection d’e´chos fiables plus complexe et moins pre´cise ce qui a
comme conse´quence une estimation moins bonne des vitesses, et par conse´quent de
la trajectoire du robot mobile.
Il est a` noter que le second radar utilise´, le capteur IMPALA, fournit des infor-
mations de vitesse sur l’environnement. Son utilisation dans un objectif de filtrage
des objets mobiles pour ame´liorer l’odome´trie e´tait soumise a` la connaissance des
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Table 4.2 – Re´sultats d’odome´trie par radar IMPALA : mesure des erreurs
moyennes et des e´carts types par rapport a` la ve´rite´ terrain GPS-RTK.
Expe´rimentation figure 4.18 figure 4.19 figure 4.20
x (en m) 0.1191 -0.1781 -0.1752
σx (en m) 1.8560 0.8714 0.9640
y (en m) -0.3605 0.2138 0.1357
σy (en m) 1.1951 0.7726 0.9238
θ (en rad) -0.0771 0.1118 -0.0624
σθ (en rad) 0.1902 0.3839 0.3357
V (en m/s) 0.1394 0.3702 -0.1051
σV (en m/s) 0.9855 0.8282 1.2190
w (en rad/s) -0.00016 0.00014 0.00012
σw (en rad/s) 0.0506 0.0435 0.0791
0 20 40 60 80 100 120 140 160
−6
−4
−2
0
2
4
6
8
10
12
14
Temps en seconde
Vi
te
ss
e 
en
 m
/s
 
 
(a)
0 20 40 60 80 100 120 140 160
−0.3
−0.2
−0.1
0
0.1
0.2
0.3
0.4
Temps en seconde
Vi
te
ss
e 
en
 ra
d/
s
(b)
−350 −300 −250 −200 −150 −100 −50 0
0
50
100
150
200
Distance en metre
D
is
ta
nc
e 
en
 m
et
re
(c)
Distance en mÃ¨tre
D
is
ta
nc
e 
en
 m
Ã¨
tre
50 100 150 200 250 300 350 400 450
50
100
150
200
250
300
350
400
(d)
Figure 4.18 – Re´sultat d’odome´trie IMPALA en environnement dynamique : (a)
estimation de vitesse line´aire, en bleu la ve´rite´ terrain, en vert l’estimation par
Doppler, en rouge l’estimation de l’odome´trie. (b) estimation de la vitesse angulaire.
(c) trajectoires estime´es, en rouge l’estimation de l’odome´trie IMPALA, en bleu la
re´fe´rence GPS. (d) carte reconstruite a` partir de la trajectoire.
4.1. Prise en compte de la distorsion avec le capteur IMPALA 117
0 50 100 150 200 250
−10
−5
0
5
10
15
(a)
0 50 100 150 200 250
−0.4
−0.3
−0.2
−0.1
0
0.1
0.2
0.3
0.4
(b)
−200 −150 −100 −50 0 50
−180
−160
−140
−120
−100
−80
−60
−40
−20
0
20
Distance en mÃ¨tre
D
is
ta
nc
e 
en
 m
Ã¨
tre
(c)
50 100 150 200 250 300 350 400 450
0
50
100
150
200
250
300
(d)
Figure 4.19 – Re´sultat d’odome´trie IMPALA en environnement dynamique : (a)
estimation de vitesse line´aire, en bleu la ve´rite´ terrain, en vert l’estimation par
Doppler, en rouge l’estimation de l’odome´trie. (b) estimation de la vitesse angulaire.
(c) trajectoires estime´es, en rouge l’estimation de l’odome´trie IMPALA, en bleu la
re´fe´rence GPS. (d) carte reconstruite a` partir de la trajectoire.
vitesses du robot car ce dernier ge´ne´rait un effet Doppler propre a` son de´placement.
Au terme de notre e´tape de SLAM radar, ces vitesses sont connues. Il est donc
possible d’extraire la position et la vitesse radiale des objets mobiles de l’environ-
nement.
Nous proposons dans la section 4.2 d’e´tendre notre application de SLAM radar
a` une application de SLAM en milieu dynamique avec de´tection et suivi d’objets
mobiles DATMO pour viser un algorithme de SLAMMOT (Simultaneous Local-
ization And Mapping with Mobile Object Tracking) utilisant un unique capteur
exte´roceptif de technologie radar.
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Figure 4.20 – Re´sultat d’odome´trie IMPALA en environnement dynamique : (a)
estimation de vitesse line´aire, en bleu la ve´rite´ terrain, en vert l’estimation par
Doppler, en rouge l’estimation de l’odome´trie. (b) estimation de la vitesse angulaire.
(c) trajectoires estime´es, en rouge l’estimation de l’odome´trie IMPALA, en bleu la
re´fe´rence GPS. (d) carte reconstruite a` partir de la trajectoire.
4.2 De´tection et pistage d’objets mobiles : DATMO
La de´tection et le suivi d’objets mobiles, connue sous l’acronyme DATMO
pour Detection And Tracking of Moving Objects, est un des challenge les plus
importants dans le domaine de la conduite autonome en environnement dy-
namique. Bien que le proble`me du DATMO ait e´te´ largement e´tudie´ pendant des
dizaines d’anne´es [Bar-Shalom 1978, Bar-Shalom 1995, Blackman 1999, Blom 1988,
Reid 1979, Schulz 2001], il est encore tre`s difficile d’accomplir cette taˆche a` partir
d’un ve´hicule terrestre se de´plac¸ant a` haute vitesse en environnement exte´rieur.
En fait, le proble`me le plus complique´ re´side dans le fait de distinguer les objets
mobiles des objets stationnaires. Une approche classique dans des environnements
inte´rieurs consiste a` utiliser des me´thodes fonde´e sur l’apparence ou la forme
lorsque des capteurs comme des lasers ou des came´ras sont utilise´s [Kluge 2001,
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Lindstrom 2001, Gidel 2010]. Chacune de ces me´thodes repose sur des connaissances
a priori des cibles. Dans un environnement exte´rieur, il y a un nombre tre`s impor-
tant d’objets mobiles diffe´rents comme des pie´tons, des animaux, des ve´hicules de
diffe´rente taille (voitures, cars, camions, motos...), qui sont particulie`rement diffi-
ciles a` de´tecter et a` identifier.
De plus, dans un environnement exte´rieur, le proble`me de DATMO est rendu
encore plus complexe par les contraintes lie´es aux conditions climatiques. Dans ce
contexte, les capteurs classiquement utilise´s en robotique sont souvent limite´s par la
technologie qu’ils emploient : les ultra-sons sont perturbe´s par le vent, les capteurs
optiques, comme les came´ras ou les lasers, par la pluie, le brouillard, la pre´sence
de poussie`re ou encore des conditions pauvres d’e´clairement. Une des particularite´
de notre travail re´side dans l’utilisation d’un capteur radar robuste aux conditions
atmosphe´riques ce qui rend cet appareillage bien adapte´ pour des applications de
SLAM et de DATMO en environnements exte´rieurs e´tendus.
Dans les approches classiques de de´tection et de suivi d’objets mobiles, afin
d’obtenir la vitesse des cibles, plusieurs de´tections d’un meˆme objet doivent eˆtre
effectue´es. Chaque objet potentiellement mobile est suivi et son mode`le repre´sentant
pose et vitesse est initialise´ et mis a` jour. Dans ce genre de me´thode, le grand nombre
de fausse pistes lance´es, combine´ avec les fausses associations peut conduire a` un
e´chec de l’algorithme sans un filtrage adapte´.
Nous proposons ici d’utiliser le principe de modulation de fre´quence LFMCW du
radar afin de fournir des informations de distance et de vitesse de l’environnement.
Ainsi, a` la fois pose et vitesse des de´tections peuvent eˆtre estime´es de fac¸on simul-
tane´e. Cela permet de cre´er et d’initialiser des pistes de`s la premie`re de´tection en
re´duisant le nombre de fausses associations, car le pistage initial est facilite´.
4.3 Etat de l’art de la proble´matique DATMO
Dans la majorite´ des applications, afin d’effectuer du DATMO depuis une
plate-forme mobile, un syste`me de localisation pre´cis est essentiel [Prassler 2001,
Zhao 1998]. Malheureusement, les centrales inertielles sont souvent tre`s one´reuses,
les syste`mes GNSS, GPS ou GPS-RTK sont souvent mis en e´chec dans des envi-
ronnements urbains ou des environnements couverts comme des foreˆts a` cause de
l’effet de masquage. Durant les dix dernie`res anne´es, le proble`me de localisation
et de cartographie simultane´es a e´te´ e´tudie´ de fac¸on intensive en robotique car il
peut fournir une estimation fiable de la position du robot sans centrale inertielle ni
syste`me GNSS et permet de construire une carte consistante de l’environnement du
ve´hicule sans connaissance a priori. Pour un rapide tour d’horizon des diffe´rentes
approches pour adresser ce proble`me, le lecteur peut consulter les articles suiv-
ants [Bailey 2006, Dissanayake 2001a, Durrant-Whyte 2006a, Wang 2004].
La majorite´ des me´thodes SLAM assument que l’environnement est statique.
S’il y a un objet mobile qui est de´tecte´ et que cette donne´e est mal associe´e avec
un amer de la carte, beaucoup de syste`mes de localisation seront mis en e´chec et
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la carte sera de´te´riore´e par cette de´tection mobile. La solution pour re´soudre ce
proble`me consiste a` isoler les donne´es issues des objets mobiles et des objets sta-
tiques. Dans [Wang 2004], Wang pre´sente une approche pour solutionner le SLAM
et le DATMO et prouve que chaque proble`me est mutuellement be´ne´ficiaire. Ces
deux domaines de recherche sont e´tudie´s conjointement sous la de´notation SLAM-
MOT pour Simultaneous Localization And Mapping and Moving Object Tracking.
Afin de ge´rer la pre´sence d’objets dynamiques, Hahnel et al. [Hahnel 2003] fil-
trent les objets mobiles (des pie´tons) et cre´e une carte de diffe´rence entre deux scans
lasers conse´cutifs pour retirer ce qui n’est pas statique. une hypothe`se implicite
d’une telle approche est que les objets dynamiques sont mobiles pendant toute l’ac-
quisition. Ne´anmoins, cela n’est pas ge´ne´ralement vrai. Wang et al. [Wang 2004]
font du calcul en ligne d’une carte d’occupation et de´tectent les objets entrant dans
une zone pre´alablement vide. Plus re´cemment, Xie et al. [Xie 2010a], de´veloppent
une application SLAMMOT utilisant une grille probabiliste d’occupation.
Afin de faire du SLAM ou du SLAMMOT en environnement exte´rieur, les
lasers sont des capteurs tre`s largement utilise´s [Hahnel 2003, Wang 2004, Pfaff 2007,
Howard 2004, Bosse 2008, Xie 2010a]. Les travaux de recherche continueront de les
utiliser au vu du succe`s que rencontre le laser 3D Velodyne HDL-64 [Berger 2008].
Les capteurs de vision sont e´galement utilise´s pour re´soudre le proble`me de SLAM-
MOT. Ess et al. [Ess 2009] pre´sentent une approche de de´tection et de suivi de
plusieurs personnes en utilisant un banc ste´re´o monte´ sur une plateforme mo-
bile. Sola` et al. [Sola` 2007] de´crivent un syste`me fonde´ sur un travail nomme´ Bi-
CamSLAM qui combine les avantages d’une reconstruction monoculaire avec les
avantages d’une vision ste´re´o. Marzorati et al. [Marzorati 2009] montrent que le
proble`me de SLAMMOT peut eˆtre re´solu avec une unique came´ra.
Dans le domaine naval [Bibby 2010], l’utilisation du capteur radar pour des
application de SLAM(MOT) reste une e´vidence alors qu’en la robotique mobile
terrestre tre`s peu de travaux utilisent ce genre de capteur. Dans [Ge´rossier 2009],
nous de´crivons un SLAM oriente´ trajectoire. Il utilise sur des donne´es radar haute
porte´e en utilisant la transforme´e de Fourier Mellin pour effectuer de la mise en
correspondance de scan en conside´rant l’environnement statique.
Le radar est un capteur inte´ressant non seulement graˆce a` ses informations
te´le´me´triques mais e´galement a` ses informations Doppler qui peuvent eˆtre utilise´es
pour extraire la vitesse radiale des cibles. Cette information additionnelle permet
de relaxer l’hypothe`se d’un environnement statique et d’e´tendre les applications de
SLAM ou de localisation radar a` des algorithme SLAMMOT. Comme l’information
Doppler est mesure´e, il n’est pas ne´cessaire d’attendre deux acquisitions successives
pour obtenir les informations de vitesse des cibles. Dans ce chapitre, nous visons un
algorithme de DATMO fonde´ sur l’analyse de l’information Doppler en utilisant le
capteur radar IMPALA.
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4.4 Proble´matique de DATMO en utilisant un capteur
radar panoramique terrestre
Dans le but de proposer une solution au proble`me de DATMO avec notre capteur
radar, diffe´rentes e´tapes doivent eˆtre analyse´es et solutionne´es. Avant de de´tecter
des objets mobiles et d’estimer leur vitesse, le Doppler induit par le de´placement
du ve´hicule e´quipe´ du capteur lui-meˆme doit eˆtre estime´. Lors de cette e´tape, la
perturbation Doppler induite par le ve´hicule doit eˆtre enleve´e des donne´es radar.
Ensuite, afin d’extraire les entite´s non cohe´rentes de l’environnement au niveau des
vitesses, chacune des images corrige´es obtenues a` partir des pentes montantes et
descendantes de la modulation doivent eˆtre compare´es. Les diffe´rences entre ces
images indique les objets potentiellement mobiles. Comme le radar est soumis a`
de nombreux bruits de´tecte´s comme des diffe´rences entre les images montantes et
descendantes, de fausses de´tections apparaissent et doivent eˆtre filtre´es. Une fois
les objets mobiles de´tecte´s, un processus de suivi peut eˆtre lance´. Chaque de´tection
suppose´e mobile est compare´e et associe´e a` une entite´ de la carte des objets mo-
biles de l’environnement dans le but de mettre a` jour ou de cre´er une piste de
suivi. L’approche de suivi utilise´e est fonde´e sur un processus classique de filtre
de Kalman. Le choix du Filtre de Kalman n’affecte pas la fiabilite´ de notre solu-
tion meˆme si nous sommes conscients que de meilleures alternatives pourraient eˆtre
utilise´es, spe´cialement lorsque l’on a affaire au proble`me d’association de donne´es
[Bar-Shalom 1995, Ulmke 2010, Mahler 2007]. Le but de cette e´tude est d’e´tudier le
comportement d’un algorithme de DATMO fonde´ sur l’information Doppler fournie
par un radar panoramique terrestre en utilisant un filtre bien connu pour e´valuer
la faisabilite´ et l’inte´reˆt d’une approche fonde´e sur ce genre de donne´es.
4.4.1 Recherche des entite´s non cohe´rentes par rapport au mou-
vement global de la sce`ne
Correction des donne´es
Avant de pouvoir de´tecter les objets mobiles de l’environnement et d’estimer
leur vitesse, l’effet Doppler introduit par le de´placement du robot lui-meˆme doit
eˆtre connue ou estime´e. Cette estimation est rendue possible par des me´thodes
telles que celles que nous avons de´veloppe´es dans le chapitre 3, section 3.2 avec
l’odome´trie fonde´e sur l’e´tude de la distorsion et 4.1.3 avec l’odome´trie utilisant le
Doppler, ou` l’association des deux 4.1.4.
Une fois que l’effet Doppler cre´e´ par le de´placement du robot lui-meˆme est car-
acte´rise´, les de´tections pre´sentant une vitesse ne correspondant pas a` ce de´placement
global de re´fe´rence sont conside´re´es comme des objets dynamiques. Afin d’extraire
ces entite´s non cohe´rentes, chaque image obtenue a` partir des pentes de modula-
tion montantes et descendantes doivent eˆtre corrige´e et l’effet Doppler re´sultant du
mouvement du ve´hicule e´quipe´ du capteur doit eˆtre retire´. Dans le cas ou` aucun
objet mobile n’est pre´sent dans la de´tection, aucune diffe´rence de vitesse ne devrait
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eˆtre de´tecte´e.
Afin de corriger les images radars, chaque spectre Sup et Sdw des modulations
montantes et descendantes est modifie´ en utilisant l’effet Doppler attendu ∆fi dans
la direction d’observation θi, et ce, afin d’obtenir les donne´es corrige´es Scup et Scdw.
La correction correspond a` un de´calage de la fre´quence Doppler induite :
{
Scupθi
(fc) = Supθi
(f −∆fi)
Scdwθi (fc) = Sdwθi (f −∆fi)
(4.3)
Calcul de la diffe´rence des spectres montant et descendant (up & down)
A partir des images corrige´es, une comparaison des spectres est mene´e et per-
met d’extraire des zones non conformes au profil de Doppler attendu. En effet, si
aucun objet mobile n’est pre´sent, les spectres obtenus par les modulations mon-
tantes et descendantes devraient eˆtre the´oriquement identiques. La diffe´rence entre
les spectres  est donne´e par :
 = Scupθ1:n
(fc)− Scdwθ1:n (fc) (4.4)
L’image de diffe´rence est alors e´tudie´e, les entite´s mobiles de´tecte´es sont re-
groupe´es. Une premie`re approche a consiste´ a` cre´er un descripteur local autour de
chaque de´tection a` la fois sur la pente montante et sur la pente descendante. Des ex-
emples de descripteurs locaux sont donne´s sur la figure 4.21. Le score de corre´lation
entre ces deux de´tections dans le sens de la profondeur (direction ou` le Doppler
est visible) donne la cohe´rence globale de l’objet extrait et donc sa propre vitesse
Doppler.
Comme le signal radar est soumis a` de nombreux bruits, de´tecte´s comme des
diffe´rences entre les pentes montantes et descendantes de la modulation, de fausses
de´tections sont effectue´es. Le score de corre´lation est utilise´ afin de filtrer certaines
d’entre elles. Un score trop bas indique une diffe´rence d’apparence importante. Une
partie des autres fausses de´tections sera e´galement filtre´e par le processus de pistage
temporel ainsi que par une approche probabiliste (voir section 4.4.2).
Ne´anmoins, les images montantes et descendantes, the´oriquement identiques,
montrent de grandes diffe´rences rendant les descripteurs peu similaires et donc peu
fiables pour un meˆme objet entre les deux images. Une autre technique fonde´e sur
la position seulement des de´tections a e´te´ de´veloppe´e.
L’image de diffe´rence est ame´liore´e par des ope´rations de morphologie
mathe´matique (e´rosion, dilatation) afin d’e´liminer les bruits parasites. Un seuillage
est e´galement applique´. Les maximums et minimums de l’image des diffe´rences sont
extraits. Ils repre´sentent respectivement les maximums de la modulation montante
et ceux de la descendante. Ces maximums sont conserve´s et regroupe´s en objets
par crite`re de distance. A chaque objet est associe´ son barycentre Bi = (ρi, θi). Les
de´tections des pentes up & down seront diffe´rencie´es par un exposant, respective-
ment up et down.
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Figure 4.21 – Descripteur local (repre´sentation polaire) des entite´s conside´re´es
comme e´tant des objets mobiles dans l’image radar de la modulation montante
(gauche) et descendante (droite).
Les de´tections effectue´es sur les images up & down, respectivement Bdowni et
Bupi sont associe´es selon un crite`re de proximite´. La zone de recherche est de´finie
autour de chaque point de l’image Up. Cette zone est de´finie en fonction de la
vitesse maximale des objets que l’on souhaite de´tecter. Pour les essais courants, la
vitesse maximale de de´tection est fixe´e a` 50 km/h correspondant a` ρmax et l’erreur
sur l’angle est autorise´e a` 3◦ et sera note´e θmax. Cet e´cart angulaire permet de
prendre en compte les modifications d’apparence des impacts radar visibles entre
les deux images conside´re´es comme prises au meˆme instant et donc the´oriquement
identiques.
La recherche sur l’image Down se fait donc pour chaque point de l’image Up
dans une zone de taille fixe de´finie par les parame`tres pre´ce´dents (voir figure 4.22).
Pour chaque association, la distance entre les barycentres associe´s est utilise´e
pour calculer l’effet Doppler et donc la vitesse radiale de l’objet de´tecte´ en m/s est
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Figure 4.22 – (a) Recherche des associations dans une zone de taille fixe autour des
de´tections de l’image up projete´es dans l’image down. (b) Association et de´tection
des poses et vitesses Doppler.
donne´e par :
ρ˙i = 0.3× (ρ
up
i − ρ
down
i ) (4.5)
Chaque association est alors conside´re´e comme une de´tection d’objet mobile
OMi repre´sente´e par sa position : (xom, yom) et ses vitesses (Vxom , Vyom).
En cas d’associations multiples, chaque association peut ge´ne´rer un objet mobile
avec son propre Doppler et sa propre position comme pre´sente´ figure 4.22.
OMi = [xom, yom, Vxom , Vyom ]
avec :
ρom =
(ρupi + ρ
down
i )
2
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xom = ρom × cos(θi)
yom = ρom × sin(θi)
Vxom = ρ˙i × cos(θi)
Vyom = ρ˙i × sin(θi)
et les covariances associe´es a` la pose, avec J la jacobienne du changement de
repe`re polaire carte´sien, sont donne´es par :
J =
[
cos(θi) −ρom × sin(θi)
sin(θi) ρom × cos(θi)
]
Cxy = J ×
[
σ2ρ 0
0 σ2θ
]
× J ′
L’incertitude sur les vitesses est plus complexe car seule la vitesse radiale est
mesure´e. Cette vitesse radiale est conside´re´e comme ayant une erreur de mesure
selon la direction radiale σdotρ. Cette vitesse mesure´e est la projection orthogo-
nale d’un vecteur vitesse ~V = (Vx, Vy) sur le rayon de vue. L’erreur sur la vitesse
radiale σρ˙ est lie´e a` la pre´cision de mesure Doppler, l’erreur tangentielle σT˙ est
the´oriquement infinie (voir figure 4.23).
b
σρ˙
σT˙
σρ˙
σT˙
ρθ
xyT
Figure 4.23 – Principe de l’incertitude sur les vitesses. En bleu, les vraies vitesses
potentielles de l’objet. En rouge les vitesse radiale et tangentielles dont les erreurs
sont a` estimer.
E´tude probabiliste des de´tections
Afin de caracte´riser les de´tections, une e´tude probabiliste du de´tecteur d’objet
mobile fonde´ sur l’effet Doppler a e´te´ mene´e. Comme la re´ponse du radar varie selon
la distance de de´tection, les probabilite´s de vraies ou fausses de´tections connaissant
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la pre´sence d’un objet mobile ont e´te´ calcule´es comme une fonction de la distance et
sont pre´sente´es sur la figure 4.24. Les expe´rimentations ayant permis l’e´valuation de
ces fonctions ont e´te´ mene´es dans un environnement complexe et non controˆle´. Seul
les objets mobiles connus par l’ope´rateur ont e´te´ pris en compte et conside´re´s comme
de vraies de´tections, les pie´tons ou les ve´hicules parasites ont e´te´ conside´re´s comme
des bruits. Par conse´quent, l’e´tude probabiliste est une e´valuation volontairement
pessimiste de la re´ponse du de´tecteur.
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Figure 4.24 – Taux de de´tection de vrais positifs (TP) et de faux ne´gatifs (FN) en
fonction de la distance de de´tection.
Afin d’expliquer ces taux de vrais positifs (TP) et faux ne´gatifs (FN), les car-
acte´ristiques du radar et du Doppler doivent eˆtre conside´re´es. Le Doppler repre´sente
la vitesse radiale des objets. Lorsqu’un objet se de´place perpendiculairement au cap-
teur radar, le de´calage Doppler est nul, de ce fait aucune de´tection n’est effectue´e.
Lorsqu’un ve´hicule croise le radar, il passe toujours dans cette configuration. Ce
phe´nome`ne explique le taux de FN de 20% a` faible porte´e. De plus, a` cause des
proprie´te´s du signal radar et notamment son ouverture d’antenne, les de´tections
radar a` haute distance sont moins puissantes, moins localise´es et beaucoup plus
bruite´es que les de´tections a` courte distance. Aussi, plus la porte´e de de´tection est
grande, plus le taux de TP de de´tection des objets mobiles est faible.
A la fin de cette e´tape de de´tection, chaque objet potentiellement mobile
de´tecte´, note´ O, est affuˆble´ d’un vecteur d’e´tat O = [Xo, Vo, po] et initialise´
avec Xo = (xom, yom) la position de l’objet mobile dans le repe`re radar,
Vo = (Vxom , Vyom) la vitesse de l’objet calcule´e sur la base de la vitesse Doppler
mesure´e et po la probabilite´ d’eˆtre re´ellement un objet mobile. Cette probabilite´
est obtenue a` partir de la caracte´risation du de´tecteur et varie en fonction de la
distance au radar selon la figure 4.24.
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4.4.2 Pistage des objets mobiles
Chaque de´tection d’objet mobile est compare´e et associe´e a` la liste existante
d’objets mobiles afin de mettre a` jour ou de cre´er une nouvelle piste de suivi.
L’association des de´tections est fonde´e sur un crite`re classique de distance de Ma-
halanobis prenant en compte a` la fois la position et la mesure Doppler associe´s
a` leur incertitude respective. Pour chaque objet mobile potentiel, un pistage est
effectue´ en utilisant une approche classique fonde´e sur un filtre de Kalman avec
un mode`le d’e´volution a` vitesse constante. D’autres me´thodes de pistage utilisant
l’algorithme IMM pour Interacting Multiple Model ou encore des techniques MHT
pour Multiple Hypothesis Tracking pourraient eˆtre utilise´es pour affiner la de´tection
et l’association de donne´es [Blackman 1999]. Ne´anmoins, une difficulte´ additionnelle
avec le capteur radar re´side dans l’absence d’information de forme ou d’apparence
des objets piste´s.
Nous n’avons pas souhaite´ ici mettre en place un algorithme de pistage complexe
de type MHT ou CPHD et avons privile´gie´ une me´thode plus rapide mais tout de
meˆme efficace.
A chaque e´tape de de´tection et d’association, la position et la vitesse des objets
mobiles sont estime´es par le processus Kalman et un processus concurrent met a`
jour de la probabilite´ d’existence de chaque piste, au regard de la de´tection ou`
non de chaque piste. Si une piste est re-de´tecte´e, la probabilite´ est mise a` jour
selon l’e´quation (4.6), dans le cas contraire selon l’e´quation (4.7). Les probabilite´s
a posteriori p(O|d) et p(O|d¯) sont donc calcule´es comme suit :
p(O|d) =
p(O)p(d|O)
p(d|O)p(O) + p(d|O¯))(1 − p(O))
(4.6)
p(O|d¯) =
p(O)p(d¯|O)
p(d¯|O)p(O) + (1− p(d|O¯)(1− p(O))
(4.7)
avec p(O) la probabilite´ d’existence de la piste a priori, p(d|O) et p(d¯|O) respec-
tivement les taux de TP et FN du de´tecteur. Ces taux sont relie´s a` la distance de
de´tection (voir figure 4.24).
Les probabilite´s d’existence des pistes a posteriori p(O|d) ou p(O|d¯) deviennent
alors la nouvelle probabilite´ d’existence de la piste p(O) (pre´alablement note´e po
dans le vecteur d’e´tat). A cause de la nature du capteur, de nombreuses fausses
pistes sont lance´es. La probabilite´ des objets mobiles permet d’effectuer un filtrage
des pistes errone´es dans le temps. La gestion des pistes est ainsi fonde´e sur diffe´rents
crite`res : dans le cas d’une piste hors porte´e (> 100 m) ou dans le cas d’une prob-
abilite´ d’existence trop faible (po < 0.05).
4.4.3 Re´sultats expe´rimentaux de DATMO
Afin de valider notre approche de de´tection et de suivi par analyse Doppler,
plusieurs expe´rimentations ont e´te´ mene´es. Pour cela, deux ve´hicules expe´rimentaux
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ont e´te´ utilise´s. Le premier est e´quipe´ de capteur proprioceptifs, d’un GPS-RTK
pour la ve´rite´ terrain et du capteur IMPALA. L’autre appele´ Ve´lac, servira de
cible mobile (voir figure 4.25) e´galement e´quipe´ de capteurs proprioceptifs et d’un
GPS-RTK pour avoir une ve´rite´ terrain, afin d’e´valuer les re´sultats de DATMO.
(a) (b)
Figure 4.25 – (a) Ve´hicule expe´rimental du LASMEA : Ve´lac, (b) Vue ge´ne´rale
du capteur radar IMPALA.
Diffe´rentes expe´rimentations ont e´te´ effectue´es avec un ve´hicule mobile ge´o-
re´fe´rence´ par GPS dans un environnement complexe et grandement soumis au
bruit. Ces conditions conduisent a` plusieurs fausses de´tections. Pendant cette
expe´rimentation, le ve´hicule e´quipe´ avec le radar est statique. Chaque cible po-
tentielle est piste´e et mise a` jour sur la base des observations Doppler. L’e´volution
de la probabilite´ d’existence de chaque de´tection et la trajectoire suivie par ces
objets sont pre´sente´es sur les figures 4.26 et 4.27.
Nous pouvons observer que la probabilite´ des fausses de´tections de´croit tre`s
rapidement et que ces pistes sont supprime´es. Les vrais objets mobiles sont piste´s
pendant un temps plus long et leurs probabilite´s d’existence augmentent a` chaque
nouvelle de´tection. Nous pouvons voir deux objets mobiles sur les donne´es : le
premier du temps t = 25 s a` 50 s repre´sente´ en rouge, l’autre du temps t = 58 s a`
78 s en bleu. Les trajectoires respectives sont pre´sente´es sur la figure 4.27. Chaque
piste est trace´e avec la meˆme couleur que celle utilise´e dans la figure 4.26.
Les trajectoires des deux objets mobiles re´els sont les deux lignes verticales.
Les pre´cisions de ces pistes, a` la fois en position et en vitesse, ont e´te´ calcule´es
en comparaison a` la ve´rite´ terrain fournie par les capteurs proprioceptifs et par le
GPS-RTK. La plus longue piste (en rouge) est analyse´e dans la figure 4.28. L’erreur
de positionnement de la de´tection a une erreur moyenne de 4 m tandis que l’erreur
moyenne d’estimation de vitesse est de 0.3 m/s.
Les trajectoires affiche´es repre´sentent toutes les pistes lance´es. Deux d’entre
elles sont dues a` un objet re´ellement mobile tandis que les autres sont dues a` des
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Figure 4.26 – E´volution de la probabilite´ d’existence des pistes de suivi : chaque
piste est repre´sente´e avec une couleur diffe´rente.
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Figure 4.27 – Trajectoire des objets mobiles : chaque piste est repre´sente´e avec
une couleur diffe´rente, la ligne en tirets verts correspond a` la trajectoire GPS de
re´fe´rence. Le point rouge repre´sente la position du radar.
bruits. Ne´anmoins, meˆme si le bruit est important, leurs probabilite´s d’existence
sont toujours de´croissantes et, apre`s environ cinq ite´rations soit 5 s, la majorite´ de
ces pistes sont supprime´es et conside´re´es comme des perturbations tandis que les
pistes restantes sont conside´re´es comme de vrais objets mobiles.
Le pistage d’objets mobiles multiples a e´te´ effectue´ pour diffe´rentes formations
(voir figure 4.29) : avec des ve´hicules en convoi mais e´galement avec des ve´hicules
se croisant l’un l’autre dans la ligne de mire du radar. Un total de quatre ve´hicules
mobiles dans l’environnement du radar IMPALA a` diffe´rentes vitesses ont e´te´ piste´s
simultane´ment. Dans l’expe´rience pre´sente´e, un convoi de trois ve´hicules circule
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Figure 4.28 – Erreurs de (a) localisation et de (b) vitesse de l’objet mobile re´fe´rence´
par GPS-RTK. De haut en bas les erreurs en (a) x, y, et distance et en (b) vitesse
en x, vitesse en y et vitesse line´aire avec leur incertitude respectives a` 3 σ.
entre t = 20 s a` 30 s (voir figure 4.30(a), (c) & (e)) et croisent un ve´hicule venant
de la direction oppose´e au temps t = 55 s (voir figure 4.31 (a)). Le convoi revient
alors dans le champ de vue du radar entre les instants t = 110 s a` 140 s (figure 4.31
(c), (e) & (g)).
Les trajectoires estime´es ainsi que la probabilite´ des objets mobiles de la
premie`re partie de l’expe´rimentation sont pre´sente´s sur la figure 4.30. Les re´sultats
concernant les ve´hicules en direction oppose´e sont pre´sente´s sur la figure 4.31.
Pour chaque objet mobile, une discontinuite´ dans la piste est observe´e pour
deux raisons : premie`rement, la proximite´ de la piste avec le radar, en effet le radar
pre´sente une distance minimale de de´tection d’environ 10 m, ensuite, le fait que l’ef-
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fet Doppler de l’objet mobile devient trop faible pour eˆtre de´tecte´ lorsque sa vitesse
est presque perpendiculaire au faisceau radar. Cela explique e´galement pourquoi
deux pistes sont initialise´es pour un meˆme objet mobile, la premie`re n’e´tant plus
de´tecte´e, une seconde se cre´e.
Toutes les trajectoires et les probabilite´s des pistes lance´es, incluant les fausses
pistes) sont pre´sente´es et superpose´es sur les figures 4.32 et 4.33.
Figure 4.29 – Exemple de pistage d’objets mobiles multiples.
4.4.4 Conclusion
Une me´thode fonde´e sur l’analyse des information Doppler fournies par le cap-
teur IMPALA a e´te´ de´veloppe´e afin d’estimer a` la fois la position et la vitesse instan-
tane´e des objets mobiles dans l’environnement du robot e´quipe´ du capteur imageur
panoramique radar. Le radar IMPALA utilise une loi de modulation LFMCW afin
de fournir a` la fois une image te´le´me´trique de l’environnement et des informations
de vitesse radiale des cibles. Avec un tel capteur radar terrestre, l’extraction et le
traitement des amers restent un challenge a` cause de l’ambigu¨ıte´ de de´tection, des
fausses de´tections, de l’effet Speckle et de l’absence de descripteur des de´tections.
De plus, les donne´es sont affecte´es par l’effet Doppler cre´e´ par le ve´hicule e´quipe´
lui-meˆme. Une correction du Doppler fonde´e sur une ve´locime´trie Doppler ou une
analyse de la distorsion permet de corriger globalement les donne´es radar. Une
fois la perturbation du de´placement du capteur retire´e de ces donne´es, les entite´s
non cohe´rentes sont extraites et suppose´es eˆtre des objets mobiles. Une e´tude proba-
biliste de notre de´tecteur Doppler a e´te´ mene´e et utilise´e pour confirmer ou infirmer
les pistes lance´es a` chaque ite´ration. Le pistage de nouvelles entite´s est fonde´ sur
une approche classique de filtre de Kalman. Cette approche a e´te´ e´value´e sur des
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Figure 4.30 – Trajectoires des objets mobiles : figures (a, c, e) repre´sentent
l’e´volution temporelle des probabilite´s des pistes. (b, d, f) montrent la trajectoire
globale des pistes dans l’image radar de l’environnement.
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Figure 4.31 – Trajectoires des objets mobiles : figures (a, c, e) repre´sentent
l’e´volution temporelle des probabilite´s des pistes. (b, d, f, h) montrent la trajec-
toire globale des pistes dans l’image radar de l’environnement.
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Figure 4.32 – Trajectoires de l’ensemble des objets mobiles de´tecte´s : chaque piste
est repre´sente´e avec une couleur diffe´rente, la ligne verte repre´sente la trajectoire
GPS de re´fe´rence. Le point rouge repre´sente la position du radar.
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Figure 4.33 – E´volution de l’ensemble des pistes des objets mobiles avec leurs
probabilite´s d’existence respectives : chaque piste est repre´sente´e avec une couleur
diffe´rente.
donne´es radar re´elles, en de´tectant des objets mobiles ge´o-re´fe´rence´s se de´plac¸ant
dans un environnement tre`s bruite´. Une comparaison entre les re´sultats de DATMO
et la ve´rite´ terrain a e´te´ effectue´e lorsque cette dernie`re e´tait disponible.
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4.5 Conclusions et perspectives
L’utilisation d’un radar utilisant une modulation en toit comme IMPALA, per-
met l’observation des vitesses radiales relatives des objets de la sce`ne (fixes et
mobiles). Ces vitesses ont e´te´ utilise´es afin d’aider a` initialiser notre algorithme
d’odome´trie radar par une odome´trie Doppler capable d’estimer la vitesse line´aire
du ve´hicule e´quipe´ du capteur sous hypothe`se d’un monde compose´ au moins a` 50%
d’e´le´ments statiques.
Malgre´ la diminution de re´solution induite par le nouveau radar, l’odome´trie IM-
PALA, re´sultant du couplage entre les odome´tries radar et Doppler, est capable de
fournir a` la fois une localisation du robot et une cartographie de son environnement,
a` haute vitesse dans des environnements exte´rieurs e´tendus.
La vitesse de de´placement du robot e´tant ainsi estime´e, l’analyse des donne´es
de vitesse Doppler permettrait la de´tection et le pistage des entite´s mobiles de
l’environnement dans une approche de DATMO. L’approche de DATMO de´veloppe´e
ici a e´te´ valide´e en poste fixe en mono et multi-cible. La comparaison des pistes
avec la ve´rite´ terrain obtenue par GPS-RTK confirme l’efficacite´ de la me´thode de
pistage.
L’e´tape suivante, qui n’a pu eˆtre valide´e par manque de donne´es exploitables,
consiste au couplage de cette me´thode de DATMO avec notre approche d’odome´trie
radar IMPALA. L’objectif est d’obtenir conjointement la localisation du radar, la
cartographie de l’environnement explore´ mais aussi les positions et de´placements
des objets mobiles de la pe´riphe´rie du radar et ainsi d’atteindre un objectif de lo-
calisation, cartographie et pistage d’objets mobiles (SLAMMOT) en environnement
exte´rieur, a` haute vitesse avec comme unique capteur, un radar panoramique.

Conclusions et perspectives
Le travail pre´sente´ dans cette the`se a donne´ lieu a` la mise au point d’un syste`me
complet de localisation et de cartographie pour un robot mobile se de´plac¸ant a` haute
vitesse dans un environnement exte´rieur e´tendu et ce, a` l’aide d’un unique capteur
exte´roceptif tournant de technologie radar. Ce travail a l’originalite´ d’utiliser la
distorsion des donne´es comme une source d’information proprioceptive, ce qui, a`
notre connaissance, n’a jamais e´te´ fait auparavant.
Ce re´capitulatif a pour but de donner nos conclusions par rapport aux me´thodes
et concepts propose´s, puis des perspectives de travail concernant la navigation par
radar, ainsi qu’une discussion sur des proble`mes ouverts.
Travaux re´alise´s
La perception de l’environnement par capteur tournant : proble`me de la
distorsion. Dans un contexte de robotique autonome en environnement exte´rieur,
la re´alisation de la fonction de perception est une e´tape essentielle. Un ve´hicule au-
tonome doit eˆtre capable de de´tecter ce qui l’entoure, de l’analyser et de l’utiliser
pour se localiser ou pour de´tecter des obstacles ou des risques potentiels. Une per-
ception par capteur tournant permet d’obtenir une vue panoramique autour du
ve´hicule. Cette vision accrue augmente les possibilite´s de de´tection d’objets pour
la localisation et accroˆıt les capacite´s de mobilite´ avec la gestion des obstacles fixes
ou mobiles. Ne´anmoins, de`s lors que le ve´hicule se de´place au cours d’une acqui-
sition, le point de vue entre chaque faisceau change et l’agre´gation de toutes ces
mesures, apre`s une rotation comple`te du capteur, fournit une image distordue. Cette
distorsion est habituellement ne´glige´e lors de l’utilisation de capteur rapide ou de
ve´hicules lents. Il est a` noter que les robots mobiles actuellement e´tudie´s e´voluent a`
des vitesses relativement lentes, de 1 a` 4 m/s, par rapport a` des ve´hicules routiers
grand public. Cette distorsion, si elle est parfois non ne´glige´e, est souvent conside´re´e
comme une perturbation et corrige´e a` l’aide d’une information proprioceptive sur
le de´placement du ve´hicule (odome`tre, gyrome`tre, GPS, centrale inertielle).
Correction de la distorsion a` la vole´e par capteurs proprioceptifs : ap-
plication a` la localisation et a` la cartographie simultane´es. Les donne´es
exte´roceptives obtenues par un capteur en mouvement sont donc soumises a` une
de´gradation. Celles-ci sont alors de´forme´es et ne correspondent plus a` une obser-
vation de l’environnement depuis une unique position mais sont constitue´es de
diffe´rentes observations obtenues depuis des poses successives du robot. Nous avons
propose´ de prendre en compte le mouvement du ve´hicule afin d’utiliser a` la vole´e
les informations fournies par le capteur. L’objectif vise´ ici n’est pas une correction
de l’acquisition comple`te mais la prise en compte du mouvement du ve´hicule dans
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le mode`le d’observation du capteur. Cette technique a e´te´ applique´e dans une op-
tique de localisation et cartographie simultane´es (SLAM) sous le nom On-The-Fly
SLAM ou OTF-SLAM (SLAM a` la vole´e). Cette prise en compte du mouvement a`
la vole´e de´montre la ne´cessite´ de conside´rer la distorsion lors de l’utilisation d’un
capteur tournant lent ou d’un ve´hicule rapide. En effet, plus le capteur est lent (ou
le ve´hicule rapide), plus la de´gradation des donne´es est importante. Les re´sultats
de cette approche ont e´te´ pre´sente´s et quantifie´s sur des donne´es laser re´elles dans
un environnement structure´ compose´ de segments.
Afin de valider l’approche OTF dans des conditions moins favorables, la prise en
compte a` la vole´e des de´tections a e´te´ applique´e avec un capteur tournant de type
radar. Dans cette expe´rimentation, le capteur a une fre´quence de 1 Hz et est monte´
sur un ve´hicule routier qui se de´place a` 30 km/h soit environ 8 m/s. L’e´valuation
des re´sultats de localisation atteste de l’efficacite´ de cette approche, et ce, en de´pit
d’un choix d’amer diffe´rent, d’un capteur aux signaux difficilement interpre´tables,
de la lenteur du capteur tournant et de la vitesse tre`s e´leve´e du ve´hicule test pour
des applications de robotique mobile.
Cette application OTF-SLAM a de´montre´ le fait que la distorsion est une mod-
ification des donne´es uniquement lie´e au de´placement du ve´hicule et a` la vitesse
de rotation du capteur et qu’une compensation de celle-ci a` la vole´e permettait
d’ame´liorer les re´sultats de localisation mais aussi de cartographie. La distorsion
a donc, dans ce cas, e´te´ conside´re´e comme un bruit produit par le mouvement
du syste`me. Cependant, si la distorsion pouvait eˆtre mesure´e, sachant qu’elle est
uniquement issue du mouvement du ve´hicule, l’information de de´placement pourrait
eˆtre extraite directement en lieu et place des donne´es proprioceptives. La suite du
travail s’est donc porte´e sur l’e´tude de la distorsion en partant de la question suiv-
ante : peut-on conside´rer la distorsion non plus comme une nuisance mais comme
une source d’information ?
Me´thode d’e´valuation de re´sultats de SLAM base´es segment. Une tech-
nique d’e´valuation des re´sultats SLAM oriente´e amers ge´ome´triques de type droite
ou segment, tant au niveau de la trajectoire que de la cartographie, a e´te´ propose´e
lorsqu’une ve´rite´ terrain est disponible, et ce afin d’e´valuer l’apport de la me´thode.
Les re´sultats de´montrent l’influence de la distorsion et l’apport de la me´thode de
prise en compte des informations a` la vole´e. Qui plus est, il a e´te´ observe´ que
l’utilisation d’un capteur lent permet un filtrage naturel des donne´es et limite le
nombre de fausses de´tections. L’e´valuation de trajectoire propose´e a e´te´ utilise´e
pour quantifier l’ensemble de nos expe´rimentations.
Conside´ration de la distorsion dans un but proprioceptif : application a`
la localisation et a` la cartographie simultane´es Dans l’approche pre´ce´dente,
la distorsion e´tait traite´e comme une nuisance a` corriger. De plus, les informations
proprioceptives e´taient ne´cessaires pour reconstruire correctement la trajectoire du
ve´hicule et la carte de son environnement explore´.
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Nous avons ensuite propose´ de conside´rer la distorsion comme une source d’in-
formation quant au mouvement du ve´hicule e´quipe´ du capteur tournant. Une mise
en e´quation de celle-ci a e´te´ mise en place en partant de l’e´quation mathe´matique
d’une trocho¨ıde de´crite par la trajectoire du faisceau de notre capteur.
Cette formulation a e´te´ inte´gre´e dans un processus de SLAM avec le radar
panoramique K2Pi. Ainsi, une me´thode de mesure de la distorsion a e´te´ pre´sente´e
et a permis la mise en place d’une technique de ve´locime´trie. L’analyse de la
de´formation des donne´es issues d’un radar panoramique a, de ce fait, permis la
construction d’une trajectoire a` l’estime.
De nombreuses expe´rimentations en milieu exte´rieur a` haute vitesse ont e´te´
mene´es dans des environnements plus ou moins structure´s et maˆıtrise´s. L’inte´reˆt
d’une telle approche re´side dans le fait qu’aucun autre capteur que le capteur tour-
nant n’est ne´cessaire. Cela ouvre le champ a` des applications ou` les donne´es pro-
prioceptives sont difficilement mesurables ou peuvent eˆtre peu fiables (terrains glis-
sants, milieu nautique, masquage GPS, etc.). Une expe´rimentation sur lac de´montre
la faisabilite´ de l’approche dans ce genre de milieu peu favorable.
Sur la base de cette localisation a` l’estime, des reconstructions cartographiques
radar montrent l’inte´reˆt et l’efficacite´ de cette approche. Une me´thode simple de
localisation et de cartographie simultane´es (SLAM) a` haute vitesse avec uniquement
un capteur exte´roceptif tournant a donc e´te´ de´veloppe´e et valide´e.
L’inte´reˆt d’un radar re´side en une observation dense de l’environnement mais
e´galement sur sa capacite´ a` de´tecter ce qui est mobile ou fixe, a` partir de la mesure
de l’effet Doppler. Cet aspect avait e´te´ de´laisse´ jusqu’a` pre´sent. Il nous a semble´
alors inte´ressant de voir l’apport d’une information de vitesse dans la sce`ne dans
l’analyse de la distorsion.
Principe de l’odome´trie Doppler. En utilisant la mesure Doppler de la sce`ne,
il a e´te´ montre´ qu’il e´tait possible de remonter a` l’information de vitesse line´aire
du ve´hicule porteur. Cette information seule n’est cependant pas suffisante pour
reconstruire une trajectoire car la vitesse angulaire du ve´hicule n’a pas d’effet sur la
vitesse Doppler. Cette vitesse a donc e´te´ utilise´e comme observation supple´mentaire
a` notre technique d’odome´trie radar. Cependant le radar IMPALA, permettant a` la
fois la mesure de distance et de vitesse Doppler, pre´sente une re´solution deux fois
infe´rieure a` la version K2Pi ce qui rend la de´tection d’amers fiables moins robuste.
Par conse´quent, il permet d’obtenir une estimation moins bonne des vitesses et de
la trajectoire du robot mobile. A nouveau de nombreux tests en environnements
urbains et semi-urbains ont valide´ l’approche.
L’information de vitesse fournie par ce capteur est directement lie´e a` la vitesse
du ve´hicule porteur mais e´galement a` la vitesse des cibles. Connaissant la vitesse
du porteur graˆce a` notre odome´trie radar, il est possible d’en de´duire la vitesse des
objets dans l’entourage du robot. Une technique de de´tection d’objet mobile a donc
e´te´ logiquement mene´e.
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De´tection et pistage des objets mobiles : DATMO. Le proble`me le plus
complique´, dans des applications de DATMO, re´side dans le fait de distinguer les
objets mobiles des objets stationnaires. Le radar apporte un de´but de solution a`
ce proble`me car il est capable de connaˆıtre la vitesse radiale des de´tections. Afin
de connaˆıtre la vitesse re´elle des cibles, celle du ve´hicule porteur a e´te´ estime´e par
l’e´tape pre´ce´dente et retire´e des informations radar. Ainsi il est possible de dis-
tinguer les objets mobiles des objets fixes car seules les de´tections mobiles doivent
pre´senter du Doppler. Pour cela le principe de modulation line´aire en fre´quence
d’onde continue (LFMCW) est utilise´. Cette modulation permet l’obtention de deux
images radar sur lesquelles soit le Doppler s’ajoute, soit se retranche. L’extraction et
l’appariement d’entite´s entre ces deux images permet la de´tection d’objets mobiles
associe´s a` leurs vitesses radiales respectives. Une fois les objets mobiles de´tecte´s, un
processus classique de suivi, fonde´ sur un filtre de Kalman, a e´te´ lance´ pour pister des
objets dans la ligne de vue du radar. Un cadre probabiliste a e´galement e´te´ propose´
pour faire e´voluer la vraisemblance des de´tections et ge´rer la cre´ation et la sup-
pression des pistes. Cependant, seules des donne´es du radar IMPALA avec ve´hicule
porteur statique ont pu eˆtre exploite´es pour e´valuer l’approche. Cette dernie`re est
capable de ge´rer des situations mono ou multi-cibles.
Ainsi, ont e´te´ propose´s :
1. une mise en e´vidence de l’influence de la distorsion par une approche laser et
radar : OTF-SLAM,
2. une mise en e´quation de la distorsion,
3. une me´thode d’analyse de la distorsion dans un but velocime´trique : odome´trie
radar,
4. une me´thode d’analyse de l’effet Doppler dans un but velocime´trique :
odome´trie Doppler,
5. un couplage des odome´tries radar et Doppler : odome´trie IMPALA,
6. une me´thode de de´tection et de suivi d’objets mobiles en poste fixe : DATMO.
Perspectives
Ame´lioration de la cartographie par post-traitement. Une ame´lioration a
posteriori des re´sultats a` l’estime, obtenus par notre odome´trie radar pourrait eˆtre
effectue´e avec l’utilisation d’un ajustement global de faisceaux pour optimiser la
trajectoire obtenue. En effet, un tel ajustement sur toutes les images radar permet-
trait une optimisation finale de la trajectoire. Pour cela, l’ensemble des de´tections
et des associations doit eˆtre me´morise´. Le profil de vitesse du ve´hicule pendant
la trajectoire comple`te peut ainsi eˆtre exprime´ comme e´tant une fonction con-
tinue, comme par exemple une spline, dont les points de controˆle sont a` optimiser.
Ce post-traitement permettrait de lever l’hypothe`se locale de vitesse constante.
Ce genre d’approche par optimisation de re´sultat de SLAM est de´ja` utilise´ avec
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d’autres capteurs (came´ras, lasers) comme dans [Grisetti 2009, Ku¨mmerle 2011,
Chandran 2006].
De plus, dans l’optique de cette optimisation, il est ne´cessaire de me´moriser
l’ensemble des amers. De ce fait, une perspective inte´ressante serait la possibilite´
d’inclure une me´thode de bouclage dans notre approche de localisation, ce qui per-
mettrait d’assurer la convergence de notre odome´trie radar en cas de passage dans
des zones de´ja` observe´es. Cette option est ne´anmoins directement lie´e a` la qualite´
de de´tection des amers et a` la possibilite´ d’appariement.
Fusion odome´trie IMPALA / DATMO : SLAMMOT. Un couplage des
algorithmes de´veloppe´s d’odome´trie IMPALA avec l’algorithme DATMO reste a`
mettre en oeuvre sur un jeu de donne´es incluant le radar en mouvement dans
une sce`ne dynamique, pour eˆtre en mesure de proposer une approche SLAMMOT
radar. Cette approche permettrait avec un unique capteur panoramique de tech-
nologie radar d’effectuer simultane´ment une localisation du ve´hicule, une cartogra-
phie de l’environnement traverse´ mais en plus la de´tection et le pistage des en-
tite´s mobiles de l’environnement. Toutes les briques ne´cessaires a` la re´alisation de
cette taˆche sont de´veloppe´es. Cependant les jeux de donne´es obtenus n’ont pas
permis de re´aliser cette fusion. En effet, cet algorithme de SLAMMOT est tre`s
sensible a` la qualite´ des de´tections effectue´es. Le radar e´tant soumis a` de nom-
breux bruits, le nombre de fausse de´tections mobiles croit significativement ren-
dant l’e´tape d’association de donne´es tre`s complexe. L’utilisation d’algorithmes de
pistage plus complets et robustes est a` envisager avec notamment les filtrages CPHD
ou GM-CPHD pour Gaussian Mixture Cardinalized Probability Hypothesis Fil-
ter [Ulmke 2010, Mullane 2011]. Malgre´ tout, l’e´tape de de´tection d’amer reste un
point dur qui ne´cessiterait des travaux approfondis spe´cifiques.
Ame´lioration de la de´tection d’amer radar. Que ce soit pour la localisation
ou la de´tection et le suivi d’objets mobiles, la notion d’interpre´tation des signaux
radar reste un proble`me ouvert. Dans le domaine radar, l’extraction et l’appariement
de de´tection est un sujet de recherche a` part entie`re. De l’extraction fiable et ro-
buste de de´tections de´pend la qualite´ de l’ensemble des algorithmes. Pour cela, des
me´thodes de traitement des signaux radar, dites parame´triques haute re´solution,
existent et pourraient jouer un roˆle important dans la de´tection de primitives ro-
bustes en permettant un gain de re´solution. De re´cents travaux de SLAM maritime
par radar, oriente´s amers, sont fonde´s sur l’utilisation d’une me´thode issue du traite-
ment d’images et sur l’emploi de descripteurs de type SIFT ou SURF [Callmer 2011].
L’application de ces me´thodes dans un environnement terrestre reste complexe mais
semble, au vu des re´sultats obtenus, eˆtre une piste inte´ressante pour l’extraction et
la recherche d’objets plus fiables.
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Annexe A
Repre´sentation d’objets
ge´ome´triques de type droite
A.1 Formalisme carte´sien
La repre´sentation la plus classique d’une droite dans un plan x, y, est la suivante :
ax+ by+ c = 0. Cette repre´sentation ne permet cependant pas d’avoir l’unicite´ des
droites. Ce proble`me peut eˆtre re´solu en normalisant le parame`tre c a` 1 en prenant
la forme ax + by + 1 = 0 mais, dans ce cas, les droites passant par l’origine du
repe`re ne peuvent plus eˆtre repre´sente´es. Une alternative est la forme simplifie´e y =
ax+ b. Cette repre´sentation bien connue pose le proble`me des droites horizontales
et verticales. Ce proble`me peut eˆtre contourne´ en utilisant des formulations duales
du genre y = ax+ b et x = ay+ b ou encore la repre´sentation propose´e par Ayache
ax + y + p = 0 et x + ay + p = 0 [Ayache 1990]. Ce genre de formulation permet
la discre´tisation des cas de droites horizontales et verticales. Cependant, pour des
droites autour de la premie`re bissectrice (y = x), ou lors des transformations entre
le repe`re ve´hicule et le repe`re robot, le passage d’une repre´sentation a` l’autre est
fre´quent et peut poser des proble`mes pour l’e´tape d’association notamment. De
plus dans une optique SLAM, l’utilisation de deux amers de formulations diffe´rentes
ne´cessiterait la manipulation de deux cartes. Cette repre´sentation de droite permet
cependant, a` partir d’un nuage de points, de de´terminer l’e´quation de fac¸on simple.
Soient des points de coordonne´es (xi, yi) et leurs covariances respectives Pi, en
mettant l’e´quation de droite sous la forme y = mx+ p et en ne´gligeant l’erreur sur
les ordonne´es des points, on obtient facilement :
yi = mxi + p
Sous forme matricielle :
Y = X ×
(
m
p
)
avec :
X =


x1 1
x2 1
...
...
xi 1


146 Annexe A. Repre´sentation d’objets ge´ome´triques de type droite
Y =
(
y1 y2 . . . yi . . .
)T
On peut obtenir les parame`tres de la droite par moindres carre´s ponde´re´s comme
suit :
(
m
p
)
= (XT × P−1 ×X)−1 ×XT × P−1 × Y
avec :
P =

Px1 0 . . . 0 . . .0 Px2 . . . 0 . . .
0 . . . . . . Pxi . . .


L’incertitude sur ces parame`tres peut eˆtre obtenue par :
Pdroite = (X
T × P−1 ×X)−1
Si nous nous inte´ressons de plus preˆt aux incertitudes d’une formulation
carte´sienne, l’erreur sur la pente de la droite est anisotrope dans le plan. En ef-
fet, pour une meˆme erreur σ sur les parame`tres, m repre´sentant la pente et p l’or-
donne´e a` l’origine, le domaine d’incertitude d’une droite proche de la verticale sera
plus faible que dans le cas d’une droite moins pentue. Ce phe´nome`ne est repre´sente´
sur la figure A.1 et implique des proble`mes d’association dans un proce´de´ SLAM.
Cette anisotropie nous a pousse´ a` regarder les formalismes de droites polaires.
Figure A.1 – Repre´sentation d’une meˆme incertitude sur deux droites diffe´rentes
en coordonne´es carte´siennes.
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A.2 Formalisme polaire
Une autre fac¸on de repre´senter des amers de type droite consiste a` utiliser le
formalisme polaire (d, α). L’ide´e est ici de repre´senter une droite par sa distance
a` l’origine d et un angle α. La formulation polaire peut se mettre sous diffe´rentes
formes :
d =
ρ
cos(α− φ)
Cette premie`re e´quation utilise des points de coordonne´es polaires (ρ, φ).
D’autres repre´sentations utilisent les donne´es sous forme carte´sienne (x, y) comme :
cos(α)x + sin(α)y = d
ou sous sa forme hessienne :
− sin(α)x + cos(α)y = d
L’avantage de ces formulations vient du fait que les proble`mes d’anisotropie
des repre´sentations carte´siennes sont re´solus. Cependant, cette repre´sentation ne
permet pas d’avoir l’unicite´ des droites. Pour cela il faut borner les parame`tres.
Soit d dans la plage [0,+∞[, on fixe α dans [−pi, pi[. Dans ce cas, on conserve
l’unicite´ des droites. Il faudra cependant ge´rer les angles des droites aux limites :
des droites d’angles (pi − ) et (−pi + ) peuvent eˆtre associe´es malgre´ la diffe´rence
d’angle d’environ 2pi.
Des proble`mes de non-line´arite´ compliquent la recherche d’une droite parmi un
nuage de points. Il est cependant possible de trouver les parame`tres de droite (d, α)
pour une e´quation sous la forme hessienne (−sin(α)x + cos(α)y = d) de fac¸on
analytique. La droite recherche´e doit passer au mieux par un ensemble de points
(xi, yi). Ainsi pour chaque point, on aura :
−xi × sin(α) + yi × cos(α)− d = i
Le crite`re a` minimiser est donc :
C =
n∑
i=0
(−xi × sin(α) + yi × cos(α) − d)
2 =
n∑
i=0
(i)
2
Cherchons d en fonction de α. on souhaite que le couˆt C soit minimum pour la
distance d :
∂C
∂d
= 2
n∑
i=0
(−xi × sin(α) + yi × cos(α) − d)× (−1) = 0
−sin(α)
n∑
i=0
(xi) + cos(α)
n∑
i=0
(yi)−
n∑
i=0
(d) = 0
d = −sin(α)
∑n
i=0(xi)
n+ 1
+ cos(α)
∑n
i=0(yi)
n+ 1
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d = −sin(α)× x+ cos(α)× y
Cherchons a` pre´sent α. Pour cela effectuons un changement de repe`re en plac¸ant
l’origine au barycentre donc en (x, y). On a alors d = 0.
Donc :
−(x− x)× sin(α) + (y − y)× cos(α) = 0
Le crite`re devient :
C =
n∑
i=0
(−(xi − x)× sin(α) + (yi − y)× cos(α))
2
Cherchons un des extremums de cette fonction de couˆt :
∂C
∂α
= 2
n∑
i=0
((−(xi−x)×sin(α)+(yi−y)×cos(α))×((−(xi−x)×cos(α)−(yi−y)×sin(α)))) = 0
On a alors :
∂C
∂α
=
n∑
i=0
(sin(α)×cos(α)×((xi−x)
2−(yi−y)
2)−cos(α)2×(xi−x)×(yi−y)+sin(α)
2×(xi−x)×(yi−y))
Donc :
∂C
∂α
= sin(α)×cos(α)×
n∑
i=0
((xi−x)
2−(yi−y)
2)−(cos(α)2−sin(α)2)×
n∑
i=0
((xi−x)×(yi−y)) = 0
Or, on sait que, dans le cas ou n tend vers l’infini :
Cov(x, y) =
∑n
i=0((xi − x)× (yi − y))
n+ 1
V ar(x) =
∑n
i=0(xi − x)
2
n+ 1
(Si n n’est pas infini, Cov(x, y) et V ar(x) sont des estimateurs de variance et
covariance.)
Donc :
sin(α)× cos(α)
(cos(α)2 − sin(α)2)
=
Cov(x, y)
V ar(x)− V ar(y)
Finalement on a :
tan(2× α) =
2× Cov(x, y)
V ar(x)− V ar(y)
et
d = −x¯× sin(α) + y¯ × cos(α)
avec :
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– x et y les moyennes respectives des coordonne´es x et y des points,
– V ar(x) et V ar(y) les variances en x et y,
– Cov(x, y) la covariance.
A partir de ces e´quations, il est possible de trouver analytiquement les erreurs
associe´es aux parame`tres. Pour cela, on calcule les jacobiennes des expressions de d
et de α en de´rivant par rapport aux parame`tres xi et yi.
Si l’on s’inte´resse aux incertitudes ainsi calcule´es, un phe´nome`ne parasite ap-
paraˆıt e´galement dans le cadre des repre´sentations polaires. L’incertitude applique´e
sur les parame`tres (d, α) implique un domaine d’erreur centre´ sur le point de co-
ordonne´es (d, α) dans le repe`re de de´tection. Deux droites ayant la meˆme erreur
sur ses parame`tres auront le meˆme domaine d’incertitude (voir figure A.2). Cepen-
dant, le changement de repe`re de´placera le domaine d’erreur des droites de la carte
utilise´e pour le SLAM (voir figure A.3). Si l’environnement explore´ reste centre´ sur
l’origine de notre carte, ce phe´nome`ne n’aura que peu d’influence.
Figure A.2 – Repre´sentation d’une meˆme incertitude sur deux droites diffe´rentes
en coordonne´es polaires.
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Afin de contrer les de´savantages de chaque formulation, il serait ne´cessaire de
les comple´ter avec des parame`tres supple´mentaires. La repre´sentation polaire peut,
par exemple, eˆtre comple´te´e en indiquant les coordonne´es du point sur lequel est
centre´e l’incertitude. Cela reviendrait a` ajouter un parame`tre. On aurait alors trois
parame`tres (x, y, θ).
En effet, dans le repe`re de de´tection, on peut obtenir, par l’approche polaire,
les parame`tres (d, α). Graˆce a` ces deux parame`tres, la nouvelle formulation (x, y, θ)
peut eˆtre obtenue en calculant x et y comme suit :
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Figure A.3 – Repre´sentation d’un changement de repe`re d’une incertitude polaire.
x = d× cos(α)
y = d× sin(α)
On a alors une information de plus sur le point central de notre incertitude (x, y)
par lequel passe notre droite estime´e avec une orientation α.
Cette repre´sentation permet de ge´rer les proble`mes pre´ce´demment cite´s. La
de´termination de ces nouveaux parame`tres et de leurs incertitudes s’appuie sur les
formalismes pre´ce´dents. Cependant, le point (x, y) et son incertitude associe´e, ne
sont pas directement utilisables pour permettre des associations de donne´es comme
l’e´taient les parame`tres (d, α). De plus, avec cette formulation, nous perdons l’u-
nicite´ de repre´sentation des droites.
Annexe B
Construction ite´rative d’amer
ge´ome´trique de type droite :
re´sultats de simulation
B.1 Objectifs
En vue d’une application  On-The-Fly  SLAM, nous souhaitons e´viter l’at-
tente de l’acquisition comple`te du capteur (panoramique radar ou laser). Dans cette
optique, le traitement des mesures capteurs se fait a` la vole´e. Une extraction de
droite par algorithme de moindres carre´s, par algorithme RANSAC ou transforme´e
de Hough n’est donc pas a` priori souhaite´e car elle ne´cessite d’avoir le scan complet
ou au minimum une portion du scan. L’extraction des primitives utilise un principe
d’estimations ite´ratives de leurs parame`tres.
B.2 Approche carte´sienne pour l’extraction de seg-
ments
B.2.1 Repre´sentation de segments
Dans un premier temps, afin de pouvoir conserver des primitives de forme seg-
ment, une repre´sentation simple a e´te´ choisie. un segment sera repre´sente´ par son
centre (xcS , ycS ), son orientation θS et sa longueur LS associe´e a` sa covariance RS.
B.2.2 Extraction des segments
Une premie`re approche a e´te´ fonde´e sur une e´quation de droite porteuse de la
forme
ax+ by + c = 0
Avec a = cos(θ); b = sin(θ); c = −ρ
A partir d’une mesure d’impact Xi = (xi, yi) et de sa covariance associe´e Ri, il
est possible d’associer un point d’impact a` un segment de la carte.
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re´sultats de simulation
B.2.2.1 Association de donne´es
Crite`re d’orientation
Le crite`re d’orientation pour l’impact Xi par rapport a` un segment utilise la
distance orthogonale du point a` la droite porteuse du segment en question. Con-
naissant la distance du point mesure´ au centre du segment :
d =
√
(xcS − xi)
2 + (ycS − yi)
2
Ainsi que l’e´cart angulaire entre le segment et l’impact :
∆α = arctan(
ycS − yi
xcS − xi
)− θS
Nous pouvons trouver la distance orthogonale du point a` la porteuse :
 = dsin(∆α)
Cet e´cart e´tant soumis aux erreurs de mesure Ri mais aussi aux erreurs d’esti-
mations des parame`tres du segment PSi , nous pouvons obtenir la covariance de cet
e´cart. Un crite`re de Mahalanobis permet alors de tester la possibilite´ d’association
du point au segment.
Mahalanobis = × (Covor)
−1 × 
Crite`re de distance
Une fois l’association en orientation ve´rifie´e, il faut satisfaire un crite`re de dis-
tance du point au segment. La longueur du segment e´tant soumise a` une erreur,
la distance du centre du segment au point mesure´ doit ve´rifier un nouveau crite`re.
Cette distance pre´ce´demment note´e d doit eˆtre compatible avec la longueur LS
associe´e aux incertitudes Ri et RS .
B.2.2.2 Mise a` jour du segment
Une fois un point associe´ a` un segment, ce segment doit eˆtre mis a` jour. Cette
mise a` jour se fait par un filtre de Kalman e´tendu de manie`re ite´rative.
La projection du point mesure´ Xi sur la droite porteuse du segment associe´
est conside´re´ comme e´tant la mesure que l’on aurait duˆ avoir Xp. A ce stade, la
diffe´rence entre la mesure et la pre´diction est effectue´e.
Innovation =
(
Xix −Xpx
Xiy −Xpy
)
Un mise a` jour Kalman classique est alors effectue´e avec comme parame`tres a`
optimiser les coefficients a, b et c de la droite porteuse.
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Une fois ces parame`tres re´-estime´s, nous pouvons en de´duire la nouvelle orienta-
tion de notre segment θS . Il reste a` ce stade a` mettre a` jour les parame`tres (xcS , ycS)
et LS ainsi que les covariances associe´es.
A ce stade, l’ancien segment est projete´ sur la droite porteuse mise a` jour. Deux
cas se pre´sentent alors. Premie`rement la projection de la mesure est comprise dans
le segment. Dans ce cas, le centre et la longueur du segment restent inchange´s.
Deuxie`mement la projection de la mesure n’est pas comprise dans le segment, dans
ce cas le segment est allonge´ jusqu’au point projete´ et le centre recalcule´.
B.2.3 Limites de cette me´thode
Cette mise a` jour est fonctionnelle dans le cas ou les erreurs sur les orientations
restent faibles. En effet, cette formulation (utilisation des arctangentes, arccosi-
nus...) apporte une non line´arite´ forte pour des erreurs grandes (pi2 ).
On remarque figure B.1 qu’avec une erreur d’orientation de 90˚ , une partie de
l’espace n’est pas conside´re´ comme associable a` tord ce qui provoque des erreurs
d’association et de mise a` jour importantes. Cette forte erreur d’angle se rencontre
pourtant souvent dans notre cas car chaque initialisation de segment ne s’effectue
qu’avec un point unique qui ne donne pas d’information sur l’orientation de la
primitive porteuse (il est a` noter que ce phe´nome`ne apparait de`s des erreurs de
60˚ ).
Figure B.1 – Domaine d’associabilite´ avec la repre´sentation carte´sienne pour une
erreur angulaire de 90˚ a` 3 σ : a` gauche, cas the´orique, a` droite cas re´el avec la
propagation d’erreur sur les parame`tres de la droite.
Une ide´e pour ame´liorer ces re´sultats a e´te´ de prendre deux points d’impacts
au lieu d’un pour obtenir une premie`re estimation d’orientation plus pre´cise. De
plus la parame´trisation (a, b, c) ne conside`re pas le fort lien entre les parame`tres
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Figure B.2 – Repre´sentation d’une droite en (ρ, θ) et son domaine d’incertitude.
(notamment a et b). Nous avons donc essaye´ une parame´trisation polaire (ρ, θ) avec
une initialisation base´e sur deux points.
B.3 Approche polaire pour l’extraction de droites
A ce stade, nous ne conside´rerons plus que les droites porteuses des segments
et non plus les segments a` proprement parle´s. Dans cette approche, les droites
porteuse sont repre´sente´es par leur formulation polaire en (ρ, θ) avec ρ qui repre´sente
la distance orthogonale de la droite a` l’origine et θ, l’orientation de cette droite
orthogonale par rapport a` l’axe des x (figure B.2).
B.3.1 Initialisation des droites porteuses
En conside´rant deux mesures conse´cutives Xk et Xk+1 conside´re´ comme asso-
ciables avec leurs covariances respectives Rk et Rk+1, nous pouvons remonter a`
l’e´quation de droite polaire (ρ, θ) ainsi qu’a` son incertitude (σρ, σθ). Cette initiali-
sation est repre´sente´e figure B.3. On observe en vert les deux points ayant permis
l’initialisation, en rouge le domaine d’incertitude a` trois sigmas de la droite (calcule´
a` partir des incertitudes sur ρ et θ).
θ = arctan(
Xxk+1 −Xxk
Xyk −Xyk+1
)
ρ = cos(θ)×Xxk + sin(θ)×Xyk
B.3.2 Repre´sentation des amers
Chaque amer est repre´sente´ dans la carte par sa droite porteuse ce qui facilite
l’association de donne´e et comportera en variables cache´es les parame`tres du seg-
ment porte´ (xcS , ycS , θS , LS).
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(a) (b)
Figure B.3 – Domaine d’incertitude des droites a` 3σ dans le cas d’une initialisation
avec deux points e´loigne´s (a) et deux points proches (b).
L’ide´e est de prendre deux impacts au lieu d’un pour avoir une premie`re estima-
tion de la droite et plus particulie`rement de son orientation (e´vite l’erreur de pi2 dans
le cas d’un seul point et donc la non line´arisation excessive faussant les re´sultats).
Cela permet e´galement de comparer une mesure directement avec les amers de la
carte car repre´sentant la meˆme chose. On peut ainsi directement rechercher une
droite compatible dans la carte par un crite`re de distance de Mahalanobis sur ρ et
θ. La mise a` jour de la droite associe´e et de ses parame`tres (ρ, θ) se fait par filtre
de Kalman.
Sur la figure B.4, nous pouvons voir l’extraction ite´rative de cinq droites por-
teuses dans un environnement simule´.
B.3.3 Proble`me de la repre´sentation
Cette repre´sentation permet de passer outre le proble`me de non line´arite´ (sauf
dans le cas ou les points de´tecte´s ont des ellipses d’incertitudes qui se coupent, dans
ce cas on a une erreur de 90˚ ) mais pose le proble`me de la plage d’incertitude pre´sente´
figure B.5. Des droites initialement non acceptables peuvent eˆtre conside´re´es comme
associables faussant ainsi la construction ite´rative. Cet erreur vient du fait que la
re´gion la plus pre´cise se situe au niveau de la perpendiculaire passant par l’origine
du repe`re et non pas au point situe´ entre nos deux mesures. Une option serait pour
chaque droite de de´finir un repe`re local dans lequel elle serait de´finie mais cela
complique l’association de donne´e avec des droites (ρ, θ) de´finies dans des repe`res
diffe´rents.
B.4 Approche par vecteur directeur pour l’extraction
de droites
L’approche consiste ici a` de´crire chaque droite par un vecteur directeur qui
donnera l’orientation (et accessoirement le sens de de´tection) des droites porteuses.
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Figure B.4 – Extraction ite´rative de droites dans un environnement simule´. En
rouge sont repre´sente´es les droites porteuses de´tecte´es, en bleu leurs domaines de
covariance respectifs a` 3 σ. Les croix bleues repre´sentent les impacts mesure´s par le
capteur.
Cette description ne suffit pas puisque il faut localiser la droite dans le plan. Pour
cela on peut utiliser le point de base repre´sentant une origine fictive du vecteur
directeur (voir figure B.6). Deux points, associe´s a` leur covariances, donnent une
estimation du vecteur directeur de la droite (avec sa covariance). Le point de base
utilise´ pourra eˆtre le centre du segment pour retrouver une notation similaire a` la
notation e´nonce´e au paragraphe B.2.1.
B.4.1 Association de donne´es
Chaque droite est repre´sente´e par son vecteur directeur norme´. Deux vecteurs
sont coline´aires si la distance de Mahalanobis entre ces vecteurs respecte le Chi2.
(figure B.7) Ce crite`re ne suffit pas puisque deux droites paralle`les e´loigne´es seraient
associables. L’ide´e est de prendre le vecteur reliant les deux points de base et de
ve´rifier l’asociabilite´ de ce vecteur avec les vecteurs directeurs des deux droites
teste´es (figure B.8).
B.4.2 Extraction ite´rative de droite par me´thode vectorielle
Une application de cette construction ite´rative a e´te´ mise en place en utilisant
comme point de base du vecteur directeur le dernier point de´tecte´ sur chaque droite.
Les re´sultats sont pre´sente´s figure B.9. L’utilisation de ce point de base n’est pas
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(a) (b)
(c)
Figure B.5 – Propagation de l’incertitude des points sur la droite ρ, θ. Deux points
d’incertitudes respectives Ri1 et Ri2 permettent d’e´tablir l’incertitude d’orientation
et en positionnement de la droite porteuse (a). En propageant ces incertitudes dans
le domaine d’incertitude a` 3 sigmas (ρ, θ) associe´ (b), on remarque que les droites
acceptables repre´sentent un domaine bien plus important (rouge) par rapport aux
droites pouvant exister initialement (bleu) (c).
valide dans le cas ou` l’on mesure deux fois le meˆme morceau de mur (deux rotations
capteurs successives).
B.5 Conclusion
La cre´ation de droite ite´rative s’ave`re eˆtre tre`s efficace dans le cas de donne´es
tre`s pre´cises et peu bruite´es. Dans le cas de donne´es re´elles, l’initialisation d’une
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Figure B.6 – Extraction de vecteur directeur, de son point de base et de son
incertitude.
Figure B.7 – Crite`res d’association des vecteurs utilisant la coline´arite´ de deux
vecteurs (la position de ces vecteurs e´tant inconnue). A gauche le sche´ma de principe
d’une association valide´e (superposition des domaines d’incertitude). A droite un
refus d’association.
droite en utilisant de deux points successifs d’une acquisition est proble´matique. En
effet, les incertitudes des de´tections sont souvent trop grandes et l’initialisation se
retrouve dans le cas particulier pre´sente´ sur la figure 2.3. Deux de´tections successives
ont, dans le cas de donne´es re´elles, toujours leurs incertitudes qui se chevauchent
cre´ant ainsi des proble`mes de non-line´arite´. Cette approche efficace en simulation
pose donc des proble`mes d’initialisation dans le cas de donne´es re´elles plus bruite´es.
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Figure B.8 – Crite`res d’association des vecteurs base´ sur la coline´arite´ et la  po-
sition  respectives de ces vecteurs l’un par rapport a` l’autre. A gauche une associ-
ation refuse´e car le vecteur P n’est pas associable au vecteur V1 malgre´ le fait que
les vecteurs V1 et V2 soient associables. A droite une association accepte´e car les 3
vecteurs sont compatibles.
Figure B.9 – Extraction de droite ite´rative dans un environnement simule´. En
rouge sont repre´sente´es les droites porteuses de´tecte´es graˆce aux vecteurs directeurs,
en bleu leur domaine de covariance respectifs a` 3 σ. Les croix bleues repre´sentent
les impacts re´els mesure´s par le capteur.

Annexe C
SLAM ponctuel radar en
environnement simule´
C.1 Objectifs
L’objectif de cette annexe est de pre´senter la faisabilite´ d’un SLAM e´parse a` la
vole´e dans un environnement pre´sentant des amers ponctuels a` l’aide de donne´es
te´le´me´triques radar issues du simulateur du radar K2Pi du Cemagref.
C.2 Application de l’EKF a` notre syste`me
ve´hicule/radar
Cette technique d’EKF SLAM a e´te´ applique´e a` notre syste`me. Nous disposons
d’un ve´hicule ponctuel simule´ e´quipe´ d’un radar panoramique K2Pi simule´. Afin
d’appliquer une technique d’EKF-SLAM, un mode`le d’observation et d’e´volution
de notre syste`me a duˆ eˆtre de´veloppe´. Il est a` noter que la particularite´ de notre
approche consiste a` ne pas attendre l’acquisition comple`te d’un panoramique, mais
de traiter faisceau apre`s faisceau afin d’affiner la position de notre ve´hicule porteur
de fac¸on ite´rative, c’est une approche que l’on appellera  traitement a` la vole´e .
C.2.1 Caracte´ristiques du syste`me conside´re´
Notre syste`me sera e´quipe´ d’un radar panoramique, d’un odome`tre et d’un gy-
rome`tre. Le radar effectue une re´volution toutes les secondes par pas d’un degre´ et
fournit un spectre de puissance par rayon d’e´mission radar soit 360 rayons. Chacun
de ces rayons repre´sente la re´tro-diffusion du signal radar par les cibles poten-
tielles. Ce capteur fournit donc des donne´es denses favorables a` une approche de
scan-matching. Dans le cadre de ce document, l’ide´e est d’utiliser ces donne´es de
fac¸on e´parse afin d’amener une future application SLAM base´e amer qui utiliserait
les avantages du capteur radar, c’est-a`-dire les informations natives de vitesse des
points d’impact.
En ce qui concerne le mode`le du ve´hicule, l’utilisation d’un mode`le point sera
choisie, le point repre´sentant la position du radar.
Pour de´crire au mieux notre syste`me, un vecteur d’e´tat a e´te´ choisi. Il comprend
les positions et vitesses en x et y du ve´hicule ainsi que son cap.
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Xk =


xk
yk
x˙k
y˙k
ψk


C.2.2 Mode`le d’e´volution conside´re´
Comme annonce´ pre´ce´demment, nous conside´rons un mode`le de ve´hicule point.
Les donne´es fournies par nos capteurs proprioceptifs (odome`tre et gyrome`tre) sont
nos seules donne´es propres au de´placement du ve´hicule. Sche´matiquement, nous
pouvons repre´senter ces donne´es capteurs sur la figure C.1. L’ide´e est de trouver,
a` partir de ces donne´es et de la position pre´ce´dente, comment exprimer la nouvelle
position de notre syste`me.
xx
y
R1
(x1, y1)
(x0, y0)
S
Figure C.1 – Sche´ma du mode`le d’e´volution du syste`me.
En partant du fait que seule l’odome´trie ds, la variation de cap ∆ψ et le
temps se´parant les deux instants ∆T peuvent eˆtre connus, l’ide´e est d’exprimer
le de´placement en fonction de ces variables et de trouver les fonctions f1 et f2 telles
que :
dx = f1(∆ψ,∆T, ds)
dy = f2(∆ψ,∆T, ds)
Ge´ome´triquement, nous pouvons exprimer ces de´placement comme suit :
dx =
2× ds
∆ψ
× sin(
∆ψ
2
)× cos(ψ +
∆ψ
2
)
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dy =
2× ds
∆ψ
× sin(
∆ψ
2
)× sin(ψ +
∆ψ
2
)
avec :
– ds mesure odome´trique entre les deux positions,
– ∆ψ mesure gyroscopique de la variation de cap du ve´hicule,
– ψ cap du ve´hicule a` l’instant k.
Dans notre cas, la variation angulaire est conside´re´e faible (variation mesure´e
ou estime´e toutes les 1/360ieme de seconde). Nous pouvons donc pour e´viter des
proble`mes calculatoires en ligne droite (∆ψ = 0) calculer le de´veloppement limite´
de
sin(∆ψ
2
)
∆ψ
2
autour de 0.
sin(∆ψ2 )
∆ψ
2
= 1−
(∆ψ2 )
2
3!
+
(∆ψ2 )
4
5!
+ . . .
La vitesse du ve´hicule, donne´e par [x˙ y˙], doit pouvoir eˆtre exprime´e en fonction
des mesures odome´triques et gyroscopiques. Les composantes x˙ et y˙ repre´sentent,
respectivement, la projection de la vitesse line´aire du ve´hicule sur les axes x et y
du repe`re monde. On aurait donc :
x˙ = V × cos(φ)
y˙ = V × sin(φ)
avec :
– V vitesse line´aire du ve´hicule,
– φ cap du ve´hicule dans le repe`re monde.
La vitesse V n’est pas mesure´e, elle peut eˆtre suppose´e constante entre deux
instants successifs k − 1 et k et exprime´e comme e´tant la distance parcourue sur le
temps de ce parcours, soit :
V =
ds
∆T
De plus le cap φ correspond a` l’orientation atteinte par le ve´hicule a` l’instant k.
On a alors :
φ = ψ +∆ψ
Soit finalement :
x˙ =
ds
∆T
× cos(ψ +∆ψ)
y˙ =
ds
∆T
× sin(ψ +∆ψ)
On peut donc e´crire notre mode`le d’e´volution :
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Xk = f(Xk−1,∆ψ, ds,∆T ) =


xk−1 + ds× (1−
(∆ψ
2
)2
3! +
(∆ψ
2
)4
5! )× cos(ψ +
∆ψ
2 )
yk−1 + ds× (1−
(∆ψ
2
)2
3! +
(∆ψ
2
)4
5! )× sin(ψ +
∆ψ
2 )
ds
∆T × cos(ψ +∆ψ)
ds
∆T × sin(ψ +∆ψ)
ψk−1 +∆ψ


C.2.3 Mode`le d’observation conside´re´
Le ve´hicule mode´lise´ ci-dessus transporte un radar panoramique permettant une
acquisition de l’environnement sur 360˚ . Ce radar permet pour chaque direction
d’e´mission radar la mesure d’une ou plusieurs fre´quences qui correspondent a` la ou
aux distances des objets. Connaissant l’amer observe´, il est possible de pre´voir la
mesure que l’on devrait obtenir en exprimant la mesure de la fre´quence radar en
fonction de l’e´tat du syste`me et de la position de l’amer i observe´. On obtient ainsi
une fre´quence fmes fonction de la distance selon la relation suivante :
fmes = h(X,xi, yi, θ)
fmes =
√
(x− xi)2 + (y − yi)2
α
+ 2×
√
x˙2 + y˙2 × cos(θ)
λ
avec :
–
√
(x− xi)2 + (y − yi)2 distance ρ se´parant le radar, positionne´ en (x, y), et
l’objet impacte´, situe´ en (xi, yi),
–
√
x˙2 + y˙2 vitesse line´aire du ve´hicule,
– λ longueur d’onde d’e´mission,
– α coefficient reliant la fre´quence a` la distance,
– θ direction principale d’e´mission de l’onde radar (de 0 a` 360˚ ),
– ψ cap du ve´hicule.
Il est a` noter que le second terme de l’expression correspond a` l’effet Doppler
induit par le de´placement du radar lors de l’acquisition.
C.3 Imple´mentation du SLAM
Afin d’imple´menter l’algorithme de SLAM, les covariances des diffe´rents cap-
teurs ont e´te´ fixe´es. On conside´rera :
– l’odome´trie donne une valeur de mesure a` 4 me`tres pre`s apre`s une seconde
c’est-a`-dire entre chaque panoramique,
– le gyroscope donne une valeur angulaire a` 4˚ pre`s dans la meˆme plage tem-
porelle que l’odome`tre,
– le radar a` une erreur en distance (range) de 2 me`tres soit une erreur en
fre´quence de 2
α
avec α un facteur de conversion indice de fre´quence / distance,
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– le radar a` une erreur en orientation (bearing) de 2˚ (due a` l’ouverture des
faisceaux radar).
Les incertitudes sur la proprioception ont e´te´ choisies importantes afin de ne
pas privile´gier ces capteurs dans l’approche.
Pour chaque rayon, ces erreurs seront divise´es par le nombre de pas de la
re´volution radar soit 360. On a donc :
– σodo = 4/360 m
– σgyro = 4/360˚
– σrange = 2 m
– σbearing = 2˚
C.3.1 Re´sultat sur environnement simule´ Matlab
C.3.1.1 Environnement
L’ide´e a e´te´ de cre´er un environnement sous Matlab dans lequel nous extrairions
des donne´es capteurs de type range/bearing aux bruits maˆıtrise´s pour tester notre
algorithme SLAM. L’environnement explore´ et la trajectoire suivie sont pre´sente´s
figure C.2.
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Figure C.2 – Environnement simule´.
C.3.1.2 Acquisition et format des mesures
Les donne´es sont ge´ne´re´es de la meˆme manie`re que le fait le radar. Le ve´hicule se
de´place a` vitesse constante et l’antenne radar effectue une re´volution par seconde.
Sur les donne´es re´elles, pour chaque rayon, la pre´sence d’un obstacle engendre un
pic sur le spectre de puissance. Dans le cas des donne´es simule´es, seule la distance
au premier impact est me´morise´e a` la manie`re d’un te´le´me`tre laser. On enregistre
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donc pour chaque rayon ou` il y a un impact l’orientation de l’antenne et la distance
radiale a` l’obstacle. L’angle permettant une de´tection a une certaine ouverture (+/-
0.5 degre´s) afin de pouvoir de´tecter les amers.
C.3.1.3 Re´sultats
Plusieurs expe´rimentations ont e´te´ mene´es pour valider le principe avec des
donne´es parfaites non bruite´es, des donne´es bruite´es seulement pour la perception
exte´roceptive puis seulement pour les donne´es proprioceptives. Nous pre´senterons
ici seulement les re´sultats pour des donne´es, a` la fois de proprioception et
d’exte´roception, bruite´es.
Nous obtenons les re´sultats de la figure C.3. Sur la figure C.4, on peut voir
que l’erreur de positionnement du ve´hicule par rapport a` la trajectoire re´elle est
beaucoup plus importante. Nous observons un le´ger de´passement de notre borne
des 3 σ ce qui re´sulte d’une sous-estimation de l’erreur. Sur la figure C.5 on observe
a` nouveau de fortes oscillations des positions des amers de la carte dues a` l’ajout
des deux effets pre´ce´demment expose´s. Dans cette configuration, la plus mauvaise
estimation de position d’amer est errone´e de 2.5 m.
Conclusion des essais sur donne´es simule´es Matlab L’algorithme de SLAM
de´veloppe´ reste inte`gre malgre´ les bruits tre`s importants mis en place (4 me`tres de
de´rive odome´trique par seconde et 4˚ de de´rive gyrome`tre...). La cre´ation de la carte
et sa mise a` jour semblent fonctionnelles tout comme l’estimation de trajectoire.
A pre´sent que l’approche a e´te´ valide´e sur des donne´es de simulation type LI-
DAR, ce meˆme algorithme va eˆtre applique´ sur des donne´es issues du simulateur
radar K2Pi.
C.3.2 Re´sultat sur environnement simule´ K2Pi
C.3.2.1 Environnement
L’environnement de travail a e´te´ cre´e´ a` partir du simulateur radar K2Pi fourni
par le Cemagref. Ce simulateur permet de ge´ne´rer les e´chos radar re´tro-diffuse´s
par des cibles rectangulaires positionne´es dans un espace a` explorer. Au sein de
cet espace peut eˆtre repre´sente´e une trajectoire que suivra le radar lors de son
acquisition. Le simulateur ne permet pas de cre´er des cibles ponctuelles comme
requises pour cet essai aussi a-t-il fallu cre´er des cibles aussi petites que possible. De
meˆme, la position des cibles dispose´es dans l’environnement n’est pas parfaitement
connue. Ces imperfections de simulation seront la cause de certaines observations
que nous allons mettre en e´vidence a` pre´sent.
C.3.2.2 Acquisition et format des mesures
L’acquisition de donne´es se fait comme pre´ce´demment, la base du radar va a`
une vitesse constante selon la trajectoire tandis que l’antenne effectue une rotation
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Figure C.3 – Diffe´rentes e´tapes du SLAM en environnement simule´ avec consigne
et perception bruite´es.
par seconde re´cupe´rant un spectre radar sur chaque degre´s. Chaque spectre est in-
terpre´te´ pour extraire les impacts. Les e´chos radar sont soumis a` des effets parasites
propres au capteur comme l’effet Doppler, les effets de superposition d’ondes ou en-
core la forte ouverture angulaire du radar (4˚ ). Ces phe´nome`nes sont des bruits
propres au capteur que nous ne controˆlons pas.
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Figure C.4 – Erreurs de positionnement sur environnement simule´ avec avec con-
signe et perception bruite´es.
C.3.2.3 Re´sultats
Nous avons suivi exactement la meˆme de´marche que pour les donne´es simule´es
sous Matlab c’est-a`-dire dans un premier temps sans ajout de bruit, puis en
ajoutant successivement du bruit sur les capteurs proprioceptifs et les observa-
tions exte´roceptives. Une nouvelle fois seuls les re´sultats avec ajout de bruit sur
perception et proprioception sont pre´sente´s.
Cet essai repre´sente´ figure C.6 permet de mettre en e´vidence un phe´nome`ne
important : une confiance excessive dans le mode`le d’e´volution dans les deux essais
non bruite´s nous provoquait une divergence que l’on n’observe pas dans ce dernier
essai (figure C.7). En effet, le fait d’augmenter l’erreur globale applique´e au mode`le
(somme des bruits de proprioception et de perception) a permis de conserver la
position re´elle dans l’ellipse de covariance de notre estimation de position. Ainsi le
syste`me a pu converger vers une estimation correcte de la trajectoire et de la carte.
On observe figure C.8, comme dans le cas pre´ce´dent, des oscillations fortes de la
position des amers ce qui s’explique par les nombreux bruits (mode`le et observation)
mais aussi sur le bruit non maitrise´ du capteur radar.
Conclusion des essais sur donne´es simule´es K2Pi Les essais sur un environ-
nement particulier, fourni par le simulateur K2Pi, ont permis de mettre en e´vidence
une condition de mise en de´faut de l’algorithme lors de changements rapides d’ori-
entation. En effet, lors du virage serre´ pre´sent sur notre parcours, notre mode`le
d’e´volution supposant une rotation constante entre deux panoramiques n’est plus
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Figure C.5 – E´volution des erreurs de positionnement des amers sur environnement
simule´ (a) en x, (b) en y, (c) en distance, avec consigne et perception bruite´es.
valide ce qui provoque une divergence dans notre estimation de position. Cette er-
reur propre a` la mode´lisation peut eˆtre due a` un exce`s de confiance au mode`le. En
effet notre estimation de position n’englobe plus la position re´elle du ve´hicule ce
qui provoque une sur-convergence de notre algorithme. Dans le cas ou` les erreurs
sur les consignes et les observations s’ajoutent, l’erreur sur notre positionnement
est suffisamment grande et englobe ainsi la position re´elle du ve´hicule e´vitant la
sur-convergence.
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Figure C.6 – Diffe´rentes e´tapes du SLAM sur environnement K2Pi avec consigne
et perception bruite´es.
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Figure C.7 – Erreurs de positionnement sur environnement K2Pi avec consigne et
perception bruite´es.
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Figure C.8 – E´volution des erreurs de positionnement des amers sur environnement
simule´ (a) en x, (b) en y, (c) en distance, avec consigne et perception bruite´es.
Annexe D
Radar FMCW a` modulation en
toit pour l’estimation
vitesse-distance
Introduction
Cette annexe pre´sente le principe de fonctionnement d’un radar FMCW a` mod-
ulation en toit. Ce type de radar permet la mesure de la distance mais e´galement
de la vitesse radiale des cibles, ou vitesse Doppler. Ce principe est fonde´ sur une
syme´trisation de la modulation en dents de scie utilise´ notamment par le radar
K2pi.
D.1 Principe des Radars FMCW a` modulation en toit
Afin de lever l’ambigu¨ıte´ vitesse-distance, la modulation en fre´quence en dent de
scie, utilise´e par le radar K2Pi, est syme´trise´e afin d’obtenir une loi de modulation
en toit.
Sur la figure D.1, la courbe pleine repre´sente le signal e´mis par le radar. Celle en
pointille´s repre´sente le signal renvoye´ par une cible stationnaire positionne´e a` une
distance R du radar. La fre´quence de battement fb est e´galement repre´sente´e sur
cette meˆme figure. Elle est de´finie comme e´tant la diffe´rence entre l’onde transmise
et l’onde rec¸ue. Le de´calage temporel ∆t repre´sente la mesure de la distance de la
cible.
La fre´quence de battement est donc de´finie comme :
fb = freception − femission
Lorsque une cible n’est pas statique, comme pre´sente´ sur la figure D.2, le signal
rec¸u va eˆtre modifie´ par un de´calage Doppler additionnel par rapport au de´calage
de fre´quence duˆ au de´lai temporel ∆t. Dans ce cas, le de´calage Doppler se soustrait
de la fre´quence de battement dans la partie de modulation a` pente positive et
s’additionne lors de la modulation a` pente ne´gative. Notons respectivement fbu et
fbd les fre´quences de battement pendant les portions de pente positives et ne´gatives.
Il s’en suit que :
fbu =
2R
c
α−
2R˙
λ
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Figure D.1 – Principe de modulation triangulaire avec cible fixe.
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Figure D.2 – Principe de modulation triangulaire avec cible mobile.
ou` R˙ est la vitesse radiale de la cible vue par le radar, α est le pas de fre´quence
de la modulation. Le premier terme est duˆ au de´lai temporel induit par la distance
de la cible tandis que le second est duˆ au Doppler de la cible. De fac¸on similaire :
fbd =
2R
c
α+
2R˙
λ
A partir de ces e´quations, la porte´e est calcule´e en ajoutant les deux e´quations :
R =
c
4α
(fbu + fbd)
La vitesse radiale de la cible, quant a` elle, est calcule´e par leur diffe´rence :
R˙ =
λ
4
(fbd − fbu)
Ainsi, les radars a` modulation continue utilisant des modulations de fre´quence
triangulaires peuvent extraire a` la fois la porte´e et la vitesse radiale des cibles.
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D.2 Radar IMPALA
Le radar IMPALA a e´te´ developpe´ par l’institut Cemagref a` Clermont-
Ferrand [Monod 2009], pour des applications du domaine environnemental mais
e´galement pour des applications robotiques. C’est un radar a` onde continue
module´e line´airement en fre´quence (LFMCW) [Skolnik 1980]. Le principe d’un radar
LFMCW consiste a` transmettre une onde module´e de fac¸on continue et de mesurer
la diffe´rence de fre´quence (appele´e fre´quence de battement Fb) entre le signal e´mis
et le signal rec¸u. On peut facilement montrer que cette fre´quence Fb peut eˆtre e´crite
comme :
Fb =
4∆FFmR
c︸ ︷︷ ︸
Fr
+
2R˙
λ︸︷︷︸
Fd
(D.1)
ou` ∆F est l’excursion en fre´quence, Fm la fre´quence de modulation, c la ce´le´rite´,
λ la longueur d’onde, R la distance radar-cible, R˙ la vitesse radiale de la cible.
La premie`re partie Fr de l’e´quation (D.1) de´pend uniquement de la distance R, la
seconde partie Fd est la fre´quence Doppler introduite par la vitesse radiale re´sultante
de la cible et du capteur R˙.
Afin de re´soudre l’ambiguite´ distance-vitesse, une modulation triangulaire est
applique´e comme introduit dans la section D.1.
Un exemple de spectre de puissance radar obtenu avec le radar IMPALA est
pre´sente´ dans la figure D.3. Quatre cibles sont de´tecte´es dans le faisceau radar : trois
sont stationnaires et une est mobile. Cette figure illustre un proble`me bien connu des
radars LFMCW : sous certaines conditions, l’e´tape de mise en correspondance des
pics de puissance peut conduire a` de fausses associations de cibles et, par conse´quent,
peut provoquer la cre´ation d’e´chos fantoˆmes [Reiher 2009].
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Figure D.3 – Exemple de spectre de puissance radar. En bleu, le spectre corre-
spondant a` la pente montante de la modulation, en rouge la pente descendante.
Quatre cibles sont de´tecte´es : trois sont statiques (A, B et C), une est mobile (D).
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Re´solution en distance
En conside´rant une vitesse radiale nulle, la porte´e d’une cible est facilement
estime´e avec (D.1) soit :
R = Fb
c
4∆FFm
(D.2)
La re´solution en distance δR est obtenue en substituant la fre´quence de batte-
ment Fb par la re´solution en fre´quence δFb :
δR = δFb
c
4∆FFm
(D.3)
En conside´rant une modulation triangulaire de dure´e Tm, δFb peut eˆtre exprime´e
comme :
δFb =
2
Tm
= 2Fm (D.4)
(le signal est observe´ deux fois pendant une pe´riode de modulation : pente
montante et descendante). En substituant (D.4) dans (D.3), la relation bien connue
entre la bande passante du signal et la re´solution en distance est obtenue par :
δR =
c
2∆F
(D.5)
Cette expression de la re´solution en distance est une relation the´orique qui
assume une modulation du signal e´mis parfaitement line´aire.
Re´solution en vitesse
Deux spectres sont ge´ne´re´s a` partir de la modulation en fre´quence triangulaire :
une pour la pente montante de la modulation, l’autre pour la partie descendante.
La vitesse radiale de la cible est calcule´e en mesurant l’e´cart de fre´quence δF en-
tre les pics correspondants entre les spectres de puissance des pentes montante et
descendante (voir la marque D sur la figure D.3). δF est exprime´e comme e´tant :
δF = 2Fd =
4V
λ
(D.6)
La re´solution en vitesse δV correspond a` la valeur minimale de δF :
min(δF ) =
Fs
N
(D.7)
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avec Fs la fre´quence d’e´chantillonnage etN le nombre de points de fre´quence. En
substituant (D.7) dans (D.6), l’expression de la re´solution en vitesse est obtenue :
δV =
λFs
4N
(D.8)
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